Automated artifact detection in uniform mammography images by Iskra, Aljaž
UNIVERZA V LJUBLJANI 
ZDRAVSTVENA FAKULTETA 
RADIOLOŠKA TEHNOLOGIJA, 2. STOPNJA 
Aljaž Iskra 
MAGISTRSKO DELO 
Ljubljana, 2019 
UNIVERZA V LJUBLJANI 
ZDRAVSTVENA FAKULTETA 
RADIOLOŠKA TEHNOLOGIJA, 2. STOPNJA 
Aljaž Iskra 
SISTEM ZA AVTOMATSKO DETEKCIJO 
ARTEFAKTOV NA MAMOGRAFSKIH SLIKAH 
magistrsko delo 
AUTOMATED ARTIFACT DETECTION IN UNIFORM 
MAMMOGRAPHY IMAGES 
master thesis 
Mentor: izr. prof. dr. Janez Žibert 
Recenzent: doc. dr. Nejc Mekiš 
Ljubljana, 2019 
  
ZAHVALA 
Sistem za avtomatsko detekcijo artefaktov na mamografskih slikah je bil zgrajen v okviru 
projekta »Po kreativni poti do praktičnega znanja«, ki ga delno financira Ministrstvo za 
izobraževanje, znanost in šport Republike Slovenije v okviru projektov Evropske unije, in 
sicer iz Evropskega socialnega sklada. Projekt se je izvajal v okviru Operativnega programa 
razvoja človeških virov za obdobje 2014-2020, 1. razvojne prioritete »Spodbujanje 
podjetništva in prilagodljivosti« ter prednostne usmeritve 1.3: »Štipendijske sheme«, v 
okviru potrjene operacije »Po kreativni poti do praktičnega znanja«.  
Za pomoč pri magistrskem delu, bi se rad zahvalil predvsem mentorju izr. prof. dr. Janezu 
Žibertu za vso pomoč, trud in deljeno znanje s področja ter ne nazadnje vsem sodelujočim, 
ki so pripomogli k uspehu projekta; še posebej Ivani Koceva, Urški Štrekelj, Sabini Androjna 
in Anji Golja, ki so pod vodstvom delovnega mentorja mag. Janija Izlakarja z Onkološkega 
inštituta iz Ljubljane in ob pomoči inženirjev radiološke tehnologije sodelovali pri 
vsakodnevnem pridobivanju in nato označevanju mamografskih slik; mag. Urbanu Zdešarju 
z Zavoda za varstvo pri delu (Varstvo pred sevanji in meritve radioaktivnosti); prav tako pa 
tudi vsem drugim sodelavcem, ki so sodelovali pri projektu in kasneje pri nastajanju 
magistrske naloge.  
Posebno zahvalo pa si zaslužijo vsi moji najbližji, ki so me podpirali v času študija in 
potrpežljivo vztrajali z menoj do zaključka.  
  
  
IZVLEČEK 
Uvod: Odkrivanje raznovrstnih artefaktov na slikah zaradi posledic različnih dejavnikov je 
ključnega pomena pri nadzoru kakovosti delovanja mamografskih slikovnih sistemov, ki jo 
vsakodnevno izvajajo radiološki inženirji. V okviru magistrskega dela smo obravnavali 
temeljne korake razvoja avtomatskega sistema za detekcijo artefaktov: zajem in označevanje 
homogenih slik, obdelavo slik za razvoj značilk, izpeljavo in izbiro lastnosti slik, ki merijo 
verjetnost določene vrste popačenja na sliki ter modeliranje s pomočjo različnih 
klasifikacijskih modelov in njihovo evalvacijo. Namen: Cilj raziskave je bil razvoj sistema 
za avtomatsko detekcijo artefaktov na mamografskih slikah, ki bi se lahko uporabljal za 
analizo delovanja mamografskih slikovnih sistemov v okviru vsakodnevne kontrole 
kvalitete s pomočjo slikanja homogenih fantomov. Metode dela: Definirali smo protokol za 
zajem homogenih mamografskih slik, razvili lastnosti za izpeljavo mer kakovosti in testirali 
različne klasifikacijske metode za detekcijo artefaktov. Sistem je bil razvit z namenom 
razpoznavanja in zaznavanja artefaktov nehomogenosti kontrasta, ghosting artefaktov, 
linijskih artefaktov, mrtvih slikovnih elementov ter napak pri samem procesu zajema slike 
in ostalih artefaktov, ki se najpogosteje pojavljajo na mamografskih in drugih digitalnih 
rentgenskih slikah. Rezultati: Zajeli smo 542 homogenih slik na 7 različnih mamografskih 
slikovnih sistemih, na katerih je bilo v 101 primeru prisotnih artefaktov nehomogenosti 
kontrasta, 53 ghosting artefaktov, 52 linijskih artefaktov, 18 mrtvih slikovnih elementov in 
51 primerov drugih napak v povezavi z zajemom slike. Detekcijo artefaktov smo izvedli s 
pomočjo razvoja različnih značilk in tehnik modeliranja. Izpeljali smo devet različnih mer, 
ki preučujejo homogenost, teksturo slike, povprečno razliko sivinskih nivojev na izbranem 
področju, prisotnost linij in mrtvih slikovnih elementov. S pomočjo naslednjih petih 
klasifikacijskih modelov smo testirali različne kombinacije značilk: z logistično regresijo, 
metodo naivnega Bayesovega klasifikatorja, metodo odločitvenih dreves, metodo naključnih 
gozdov in metodo nevronske mreže z večplastnimi perceptroni. Po evalvaciji z navzkrižno 
validacijo izpusti enega (z izračunom AUC v ROC analizi) smo v 98.6% uspeli zaznati 
nehomogenosti kontrasta, v 92.2% ghosting artefakte, v 95.1% linijske artefakte, v 100% 
mrtve slikovne elemente in v 97.8% druga popačenja. Razprava in zaključek: Najboljše 
rezultate je dala metoda naključnih gozdov, pri kateri smo v klasifikacijo vključili vseh devet 
mer kakovosti slik, ali v nekaterih primerih samo specifično razvito mero za zaznavo 
posameznega artefakta. 
Ključne besede: detekcija artefaktov, mamografija, obdelava slike, strojno učenje  
  
ABSTRACT 
Introduction: Detection of various artifacts in images, caused by many factors, is essential 
for evaluating quality control of mammography units that is daily performed by the 
radiographer. The paper addresses all the important issues in the process of building an 
automatic system for artifact detection: image acquisition and labeling, image preprocessing 
for feature extraction, feature extraction and selection, and classification modeling with 
evaluation. Purpose: The aim of this research was to build a system for the automatic 
detection of artifacts in mammographic images that can be used in practice as an analysis 
tool for the daily quality control of flat-field homogenous images in mammography systems. 
Methods: We defined the procedures for image acquisition, developed measures for feature 
extraction and tested different classification methods for artifact detection. Our system was 
designed to recognize artifacts on the basis of contrast non-uniformity, ghosting, lines, dead 
pixels and acquisition errors, which are the most frequently observed artifacts in 
mammographic and other DR radiographic images. Results: We acquired 542 
mammographic images produced with 7 different mammography units, of which 101 images 
have non-uniform contrast, 53 have ghosting artifacts, 52 have line artifacts, 18 have dead 
pixels and 51 have artifacts due to acquisition errors. The artifact detection was performed 
using different features and different modeling techniques. We designed nine different 
features, which measure the uniformity, texture information, average gray-level segment 
difference and the presence of lines and dead pixels. Different combinations of features were 
tested with five classification methods: logistic regression, naïve Bayes, decision tree, 
random forest and neural network with a multilayer perceptron. A leave-one-out cross 
validation yielded the best overall results (measured by the AUC in the ROC analysis) of 
98.6% for detecting non-uniform contrast, 92.2% for detecting ghosting artifacts, 95.1% for 
line artifacts, 100% for detecting images with dead pixels and 97.8% for detecting artifacts 
due to acquisition errors. Discussion and conclusion: The best overall results were achieved 
by using the random forest for classification together with all nine features or in some cases 
just with the specially designed features for the specific artifact. 
Keywords: artifact detection, mammography, image processing, machine learning 
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CR Računalniška radiografija (angl. computer radiography) 
CSV Z vejico ločene vrednosti v datoteki (angl. Comma Separated Values) 
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kV Kilovolt 
mamografija Rentgenska preiskava za prikaz mehkih tkiv dojke 
mAs Miliamper-sekunda 
MaTKA Mamografska Tehnična KAkovost 
MTF Prevajalna funkcija modulacije (angl. modulation transfer function) 
NNPS Normaliziran spekter šuma in moči (angl. normalized noise power 
spectrum) 
PCA Analiza glavnih komponent (angl. principal component analysis) 
PMMA Polimetilmetaakrilat 
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ROC Karakteristika delovanja sprejemnika (angl. receiver operating 
characteristics) 
SD Standardni odklon (angl. standard deviation) 
SNR Razmerje signal-šum (angl. signal-noise ratio) 
QA Zagotavljanje kakovosti (angl. quality assurance) 
QC Nadzor kakovosti (angl. quality control) 
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1 UVOD 
Rak dojke je trenutno najbolj pogosta vrsta raka in najpogostejši vzrok smrti zaradi 
karcinomov pri ženskah v Evropi. Sistematično zgodnje odkrivanje raka preko presejalnih 
metod, efektivne diagnostične metode in optimalno zdravljenje omogočajo znatno znižanje 
smrtnosti zaradi raka dojke ter zmanjšanje bremena te bolezni v populaciji. Vloga 
mamografije v pravočasnem odkrivanju rakavih obolenj dojke je dandanes že dodobra 
uveljavljena, saj je ta slikovna metoda nedvomno najboljša za zaznavanje raka dojke pred 
jasnimi kliničnimi znaki in simptomi. Nedaven tehnološki napredek digitalnih slikovnih 
sistemov je omogočil visoko uspešnost »screening« oz. presejalnih programov na področju 
zaznavanja raka dojke, kar se kaže v smislu zgodnjega odkrivanja karcinomov dojke in 
izboljšanja izidov zdravljenja bolezni. Osnovni pogoj za takšno uspešnost presejalnega 
mamografskega programa je, da mamografski posnetki (mamogrami) vsebujejo dovolj 
diagnostičnih informacij za odkrivanje rakavega obolenja ob čim manjših dozah sevanja, ki 
jih lahko dosežemo. Z namenom, da bi raka dojke natančno odkrili na čim bolj zgodnji 
stopnji bolezni, je potrebno vse dejavnike, ki vplivajo na zajemanje, prikazovanje in 
interpretacijo mamografskih slik, optimizirati in skušati vzdrževati najvišjo raven kakovosti 
slikovnih sistemov skozi čas njihovega delovanja. Za zaznavanje raka dojke je poleg 
pravilne postavitve in kompresije pregledovanega tkiva ter izbire ekspozicijskih parametrov 
s strani radiološkega inženirja, pomembno tudi, da je uporabljena oprema za zajem in prikaz 
slik primerno izdelana in vzdrževana, saj je le tako omogočeno pridobivanje kvalitetnih 
posnetkov z dobro kontrastno in prostorsko ločljivostjo in minimalnim pojavom popačenj 
na sliki. Vse to, pa je potrebno doseči z najnižjo možno dozo prejetega ionizirajočega sevanja 
za pacienta, ki je še dosegljiva za pridobivanje diagnostično zadovoljivih mamografskih slik 
(Yaffe, 2011). Z rednim nadzorom kakovosti moramo zato zagotoviti, da vse naprave 
zadostujejo tehničnim zahtevam za pridobivanje visoko kakovostnih mamografskih slik 
(Perry et al., 2008). 
1.1 Zagotavljanje kakovosti v radiologiji in mamografiji 
Omenjeno visoko kakovost diagnostičnih posnetkov lahko zagotovimo z jasno zastavljenim 
programom rednega preverjanja delovanja slikovnih sistemov. Zagotavljanje kakovosti 
(QA) in kontrola kakovosti (QC) delovanja mamografskih aparatov sta ključni komponenti 
v programu vzdrževanja stalne in visoke kakovosti opreme, ki se uporablja pri slikanju 
(IAEA, 2011; Reis et al., 2013). Implementacija programa zagotavljanja kakovosti prispeva 
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k sistematičnemu pristopu ocenjevanja ključnih indikatorjev ustreznosti delovanja 
uporabljene tehnologije, hkrati pa zagotavlja osnovno strukturo za konstanten napredek 
preko mehanizma povratne informacije. Omogoča nam pravočasno odkrivanje odstopanj od 
optimalnega delovanja mamografskih aparatov, zaznavanje slabšanja kliničnih rezultatov in 
odkrivanje potreb po izboljšavah (Reis et al., 2013). Postopki zagotavljanja kakovosti 
zahtevajo sodelovanje in skupni doprinos različnih profilov zdravstvenih delavcev, tj. 
radioloških inženirjev, medicinskih fizikov in radiologov, prav tako pa tudi dobaviteljev, 
serviserjev in vzdrževalcev slikovnih sistemov ter druge opreme. Program zagotavljanja 
kakovosti vključuje širok razpon različnih dejavnosti, od usposabljanja, ocenjevanja in 
kontinuiranega izobraževanja radioloških inženirjev in radiologov, do izbire primerne 
opreme, poročanja in delitve rezultatov ter zapisov vzdrževanja aparatov.  
Program kontrole kakovosti v digitalni mamografiji mora nadzirati vse vidike v postopku 
zajemanja, shranjevanja in prikazovanja slik, ki vplivajo na klinične izide ali dozo prejetega 
ionizirajočega sevanja. Kvaliteta slike mora biti dovolj dobra, da je s posnetka možno 
postaviti točno radiološko diagnozo, v obzir pa je potrebno vzeti, da preiskovanke v ta namen 
ne smemo izpostaviti preveliki količini škodljivega sevanja. Ključno vodilo, ki ga moramo 
v presejalnem programu (tako kot v splošni radiološki praksi) upoštevati je, da je za dosego 
zadostne kakovosti medicinske slike potrebna samo tako nizka izpostavljenost sevanju, kot 
je to še razumno dosegljivo za pridobivanje zadostne količine informacij na sliki za 
postavitev diagnoze (Yaffe, 2011). Reis in sodelavci (2013) so mnenja, da mora biti 
učinkovit program nadzora kakovosti praktičen za implementacijo v klinični praksi. Pri tem 
je pomembno, da je zagotovljena primerna oprema, ki se uporablja za testiranje aparatov, 
prav tako, pa je potrebno sledenje standardni metodologiji, ki zagotavlja pridobivanje 
relevantnih objektivnih in subjektivnih parametrov kakovosti. Testiranje opreme mora 
zajemati preverjanje delovanja vseh kritičnih komponent v postopkih verige pridobivanja 
slik: od zajema, obdelave in prikaza; prav tako pa je pomembno da je multidisciplinaren tim 
sestavljen iz radioloških inženirjev, medicinskih fizikov in radiologov, v ta namen primerno 
usposobljen. Glavni cilj kontrole kvalitete je v vzpostavitvi primernih izhodiščnih vrednosti 
ali referenčnih meril za ocenjevanje dejavnikov, ki so povezani s kakovostjo slike in višino 
prejetih doz; te vrednosti se morajo redno spremljati, da so dejavniki, ki jih nadziramo, vedno 
v okviru sprejemljivih okvirjev glede na prvotno postavljene referenčne vrednosti. V 
programu so za zagotavljanje kakovosti uporabljene tehnologije vključeni testi kontrole 
kakovosti, ki so merilo ustreznosti optimalnega delovanja slikovnih sistemov v uporabi 
(Yaffe, 2011). Teste kontrole kakovosti (QC teste) v mamografiji delimo glede na pogostost 
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izvajanja. Ti so lahko izvedeni vsakodnevno, tedensko, mesečno, četrtletno, dvakrat letno 
ali letno; lahko kot del testiranja sprejemljivosti opreme, ki zagotavlja primernost opreme za 
klinično uporabo ali kadarkoli je to potrebno. Nekatere izmed teh testov lahko vsak dan 
izvajajo radiološki inženirji, ki upravljajo s slikovnimi sistemi sami, medtem ko so za bolj 
temeljite meritve zadolženi posebej izobraženi in izkušeni medicinski fiziki, ki so v 
kliničnem okolju prisotni manj pogosto in morajo za teste ob naprednem razumevanju 
matematike in fizike znati uporabljati posebno opremo (Perry et al., 2008; IAEA, 2011). 
Med dnevne teste kontrole kvalitete v digitalni mamografiji (našteti v Tabeli 1), ki jih 
izvajajo radiološki inženirji (mamografov) po IAEA (2011) spadajo pregled in čiščenje 
monitorjev ter preverjanje pogojev v prostorih, ki so namenjeni odčitavanju rentgenskih slik, 
testiranje opreme za digitalno mamografijo po t.i. »check-list« kontrolnem seznamu, dnevni 
test slikanja homogenega PMMA fantoma, vizualni pregled zajetih rentgenskih slik, 
preverjanje senzitometrije laserskih tiskalnikov in brisanje slikovnih plošč, (od tega se 
zadnja dva testa izvajata samo pri CR slikovnih sistemih).  
Tabela 1: Testi nadzora kakovosti (QC testi) v digitalni mamografiji, ki jih izvajajo 
radiološki inženirji (IAEA 2011). 
Pogostost  QC Test 
Dnevno pregled in čiščenje monitorjev ter nadzor pogojev v izvidnih sobah 
 testiranje opreme za po »check-list« kontrolnem seznamu 
 dnevni test slikanja homogenega fantoma 
 vizualni pregled zajetih rentgenskih slik 
 preverjanje senzitometrije laserskih tiskalnikov 
 brisanje slikovnih plošč 
Tedensko QC monitorjev 
 čistost pregledovalnika rentgenskih slik 
 QC test testnih objektov in vizualni pregled slik za artefakte 
 kakovost slike s slikanjem fantoma dojke 
Mesečno preverjanje varnosti in delovanja opreme v diagnostičnem prostoru 
 pregled celotnega slikovnega polja slike za artefakte 
 pregled tiskanih slik za artefakte 
Četrtletno kakovost natisnjenih rentgenskih slik 
 analiza ponovljivosti kakovosti slik 
 test prostorske ločljivosti 
Polletno ujemanje občutljivosti CR slikovnih plošč in odkrivanje artefaktov 
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Jayadevan in sod. (2015) k temu dodajajo še izvajanje izračunov nekaterih sestavljenih mer 
kot so npr. razmerje signal-šum (SNR), razmerje kontrast-šum (CNR) in prevajalna funkcija 
modulacije (MTF). Yaffe (2011) ugotavlja, da je navkljub napredku z uveljavitvijo DR 
mamografskih slikovnih sistemov potrebno upoštevati spremembe v tehnologiji in QC teste 
prilagoditi potrebam digitalne mamografije. Reis in sodelavci (2013) ob tem dodajajo, da 
obstajajo razlike med programi zagotavljanja kakovosti zaradi variacij tehnologije slikovnih 
sistemov, dobaviteljev opreme in izbranih metod testiranja in so zato testi izbrani glede na 
zmožnosti in odločitev dotične ustanove, kjer se izvaja mamografija, individualno. V svoji 
študiji so preučevali 14 različnih protokolov zagotavljanja kakovosti in ugotovili 
variabilnost v predstavljenih metodah glede na vrsto uporabljene tehnologije in virov, ki so 
na voljo za testiranje, vsem programom pa je skupno, da predlagajo testiranje komponent 
aparatov za zajem, obdelavo in prikaz mamografskih slik.  
Namen QC testov je zmožnost napovedovanja odstopanj od optimalnega delovanja različnih 
komponent slikovnih sistemov, ki bi lahko vodila v slabšanje kliničnih izidov in sposobnost 
popravila takšnih okvar še preden se omenjena degradacija pojavi. Pojavnost mamografskih 
slik v digitalni obliki predstavlja znatno prednost v tem, da je možno kakovost slik oceniti s 
pomočjo objektivnih in kvantitativnih meril, ki so nadomestila subjektivno oceno v nadzoru 
kakovosti starejših mamografskih aparatov, ki so bili osnovani na tehnologiji folija-film. 
Takšni QC testi zagotavljajo bolj zanesljive rezultate, so neodvisni od variabilnosti 
ocenjevalca, dovoljujejo poenostavljanje postopkov testiranja in določeno stopnjo 
avtomatizacije (Yaffe, 2011). 
1.2 Nadzor kakovosti delovanja mamografskih aparatov 
Načela zagotavljanja kakovosti mamografskih slik se od prehoda slikovnih sistemov v 
digitalno mamografijo skorajda niso spremenila, vendar se sama zgradba in delovanje 
takšnih aparatov občutno razlikuje od tistih, ki so delovali po sistemu folija-film, zato je 
prišlo do pomembnih sprememb v načinu izvajanja QC testov. Še vedno je potrebno 
preverjati ustreznost delovanja vseh glavnih komponent slikovnih sistemov, vendar se to 
glede na uporabljeno tehnologijo lahko od proizvajalca do proizvajalca nekoliko razlikuje. 
Kot pri klasičnih mamografskih aparatih, je potrebno natančno določiti količino in kakovost 
rentgenskih žarkov, ki jih oddaja rentgenska cev, vendar je ob pojavu digitalnih sistemov 
zadostno izvajanje bolj enostavnih QC testov, kot so spremljanje kvantitete rentgenskih 
fotonov in kvalitete snopa s pomočjo merjenja razpolovne debeline. Šele ob velikih 
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odstopanjih so potrebne bolj podrobne meritve, ki omogočajo diagnosticiranje potencialne 
težave. Nadalje je potrebno redno spremljanje delovanja sistema za avtomatski nadzor 
ekspozicije, popravkov nehomogenosti na sliki, splošne kakovosti mamografske slike, 
prostorske ločljivosti, prejetih doz, prikaza in postopkov obdelave slik (Yaffe, 2011). 
Glavni cilj dnevnega testa slikanja homogenega fantoma z vizualnim pregledom zajetih 
rentgenskih slik je odkrivanje morebitnih napak v delovanju slikovnih sistemov, ki se na 
mamografskih posnetkih lahko kažejo kot različni artefakti, to so popačenja, ki ne odražajo 
anatomskih značilnosti objekta in običajno niso prisotna na sliki, ampak nastanejo zaradi 
različnih dejavnikov (Lipovec in sod., 2011) ter tako posnemajo lezije ali prikrivajo resnične 
abnormalnosti. Ongeval in sod. (2010) so v svojem delu razdelili najpogostejše artefakte v 
digitalni mamografiji v 5 različnih kategorij: v artefakte povezane z lastnostmi pacienta, v 
artefakte povezane z delom radiološkega inženirja, v popačenja povezana z delovanjem 
mamografskih slikovnih sistemov, v artefakte povezane z obdelavo slike in v artefakte, ki se 
pojavijo zaradi neustreznih pogojev pri ocenjevanju slik. 
V programu nadzora kakovosti delovanja mamografskih aparatov se moramo osredotočiti 
predvsem na popačenja, ki so posledica slabšanja ali napačnega delovanja slikovnih 
sistemov: Ayyala in sod. (2008) ter Geiser in sod. (2011) takšne artefakte delijo na: artefakte, 
ki nastanejo zaradi težav v delovanju slikovnega sprejemnika, na artefakte, ki so posledica 
nepravilnega delovanja ostalih sestavnih delov mamografskega aparata, na popačenja v 
povezavi s programsko opremo in postopki obdelave slike, ter nazadnje še na artefakte, ki 
se pojavijo zaradi napačnega shranjevanja podatkov. Artefakti, ki so neposredno povezani z 
delovanjem slikovnega sprejemnika so na slikah opazni kot posamezni ali skupki mrtvih 
slikovnih elementov, linijska popačenja in ghosting artefakti. Ostala popačenja, ki so 
povezana z drugimi komponentami mamografskega aparata in ne z okvaro slikovnega 
sprejemnika so običajno posledica nabiranja prahu ali umazanije na kompresijskem loparju 
aparata, lahko pa nastanejo tudi zaradi težav v delovanju filtracije rentgenske cevi, 
radiografske rešetke ali sistema za avtomatski nadzor ekspozicij, pri tem pa so na sliki opazni 
kot sicer ustrezno kontrastna in primerno eksponirana slika, vendar z veliko šuma, ki lahko 
povzroči slabšo zaznavo majhnih objektov, ki bi jih na sliki hoteli opaziti. Artefakti, ki so 
povezani z algoritmi obdelave slike so najpogosteje vzrok nepravilne kompenzacije razlik v 
ekspoziciji slike preko celotnega slikovnega sprejemnika. 
Med najpogostejše artefakte, na katere smo se odločili v nadaljevanju razvoja sistema so 
predvsem: mrtvi slikovni elementi (piksli), katerih vzrok je lokalna okvara detektorja, oz. 
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napaka delovanja elementov v detektorju (Geiser et al., 2011; IAEA 2011), ghosting 
artefakti, ki lahko nastanejo zaradi prekrivanja slike prejšnje ekspozicije (Ayyala et al., 2008, 
Geiser et al., 2011; IAEA 2011; Jayadevan et al., 2015), linijski artefakti, ki so običajno 
posledica napak odčitavanja slikovnih elementov zaradi okvare detektorja (Ayyala et al., 
2008; Geiser et al., 2011; IAEA 2011), nehomogenost slike (Jayadevan et al., 2015; IAEA, 
2011) in gouging artefakti ter drugi artefakti, ki ne spadajo v nobeno izmed prej naštetih 
kategorij in lahko nastanejo zaradi napak storjenih med samim procesom akvizicije slike kot 
je npr. neporavnanost homogenih fantomov iz pleksi stekla (Ayyala et al., 2008).  
Odkrivanje artefaktov na mamogramih je bistvenega pomena za zagotavljanje kakovosti 
posnetkov. Medtem ko lahko nekatere artefakte precej enostavno identificiramo, je 
verjetnost zaznavanja drugih razmeroma majhna. Dejavniki, zaradi katerih nastajajo 
artefakti, so lahko povezani z različnimi dejavniki (Hogge et al., 1999), od začetka uporabe 
digitalnih sistemov pa so še posebej značilna nekatera popačenja, ki poslabšajo kvaliteto 
mamogramov, ker lahko ponazarjajo ali prikrivajo patologijo in s tem povzročijo napako v 
interpretaciji slik. Zato je pomembno, da jih opazimo, prepoznamo, pravočasno odstranimo 
in preprečimo njihov ponovni nastanek (Ayyala et al., 2008; Geiser et al., 2011). Sočasno se 
z nedavnim napredkom digitalne mamografije in obsežne ponudbe različnih proizvajalcev 
aparatov, na slikah pojavljajo artefakti, ki so vezani na tehnologijo digitalnih detektorjev in 
programsko opremo slikovnih sistemov. Ti artefakti se zaradi razlik v procesu zajema, 
obdelave in prikaza slike med seboj zelo razlikujejo, pojavijo pa se lahko v vsaki fazi 
nastanka slike in tako dodatno otežujejo zaznavanje nepravilnosti na slikah. Prepoznavanje 
naštetih popačenj na slikah je odločilnega pomena za vzdrževanje primerne kvalitete slik. 
Zato je zelo pomembno, da so radiološki inženirji, radiologi in medicinski fiziki seznanjeni 
z naborom različnih artefaktov, ki se pojavljajo na slikah, obenem pa morajo biti pazljivi, da 
z natančno izvedbo postopkov kontrole kvalitete zagotavljajo optimalno kakovost slik 
(Ayyala et al., 2008). 
Yaffe (2011) ugotavlja, da je s pojavom digitalne mamografije prišlo do neskladnosti v 
programih QC testiranja med različnimi proizvajalci digitalnih slikovnih sistemov na tržišču, 
saj ti ponujajo različne aparate in opremo za izvajanje nadzora kakovosti delovanja, zato je 
primerjava med pridobljenimi rezultati precej zapletena in okorna. Nekateri proizvajalci 
mamografskih slikovnih sistemov so zato uvedli avtomatizirane QC programe, ki jih izvajajo 
radiološki inženirji ter so zasnovani na periodičnem slikanju testnih objektov. Medsebojno 
povezani testi tako podajajo oceno delovanja aparatov in spremljajo spreminjanje različnih 
parametrov, kot so npr. prostorska ločljivost, SNR, okvarjeni slikovni elementi detektorja in 
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odziv avtomatskega nadzora ekspozicije. Navkljub znatni učinkovitosti takšnih programov, 
do standardizacije postopkov med proizvajalci še ni prišlo, čeprav je usklajen program QC 
testiranja že dolgo zaželen cilj h kateremu stremijo mnoge organizacije, s čimer bi bili po 
mnenju Reis in sodelavcev (2013) možni veliki prihranki v smislu cenovno ugodnejše testne 
opreme in drugega materiala.  
1.2.1 Dnevni test nadzora kakovosti delovanja mamografskih 
aparatov 
Za zagotavljanje zadostne kakovosti mamografskih slik je pomembno, da v programu 
nadzora kakovosti s pomočjo vsakodnevnih testov slikovnih sistemov čim prej odkrijemo 
popačenja, ki bi lahko pokvarila sliko in jo naredila diagnostično neuporabno. Dnevni testi, 
katerih izvedba je v evropskih smernicah (IAEA, 2011) točno opisana, nam omogočajo 
odkrivanje in spremljanje različnih neželenih popačenj na slikah. Postavitvi testnega objekta 
oz. fantoma v slikovno polje mamografskega aparata sledi zajem slike s standardnimi 
nastavitvami, ki se uporabljajo v klinični praksi. Radiološki inženir zatem vizualno pregleda 
verzijo predstavitve posnetka v DICOM formatu na delovni postaji s točno določenimi 
parametri sredine in širine okna slike, ki so določena s strani medicinskih fizikov, saj je to 
izrednega pomena za učinkovito prepoznavanje artefaktov na slikah. Na mamografskih 
posnetkih je tako potrebno pregledati splošni izgled slike in prisotnost popačenj. Preko 
celotne slike je potrebno preveriti prisotnost grobih artefaktov kot so nehomogenost slike 
(lise in proge) in podrobnih popačenj, ki so opazna po posameznih delih slike kot posamezni 
črni ali beli slikovni elementi (mrtvi piksli), skupki mrtvih slikovnih elementov, linije in 
madeži. Podrobna popačenja najpogosteje opazimo šele pri visoki prostorski ločljivosti ali 
celo pri povečavi. V primeru, da so na slikah prisotna popačenja, slikovni sistem zahtevam 
dnevnega testa ni zadostil, zato so potrebni ukrepi. Vsa najdena popačenja je potrebno 
spremljati in jih beležiti v poseben, za to pripravljen, dokument (IAEA, 2011). Pri digitalnih 
mamografskih aparatih je ob pojavu nepravilnosti na slikah, ki posnemajo ali zakrivajo 
diagnostično pomembne anatomske informacije oz. povzročajo vzorce na posnetkih, 
potrebna vsaj ponovna kalibracija slikovnega sistema, v primeru večjih nepravilnosti pa 
servis ali menjava aparata (IAEA 2011; Reis et al., 2013). 
Trenutno je v Sloveniji za kontrolo kvalitete delovanja mamografskih aparatov v 
presejalnem programu DORA v uporabi spletna aplikacija, s katero spremljamo osnovne 
parametre kakovosti mamografskih rentgenskih slik, ki so pridobljeni na podlagi zajetih 
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surovih slik. Postopek zbiranja omenjenih osnovnih parametrov tehnične kakovosti 
opravljajo radiološki inženirji s slikanjem homogenega fantoma iz pleksi stekla 
vsakodnevno, pri čemer uporabljajo avtomatske nastavitve ekspozicijskih pogojev 
mamografskega aparata. Po opravljenem slikanju odčitajo ekspozicijske parametre anodne 
napetosti in produkta toka in časa ekspozicije (v kV in mAs), nato pa na dobljenih slikah 
ročno določijo pravokotna področja na sredini slike, kjer se opravi izračun osnovnih 
kriterijev tehnične kakovosti (povprečna vrednost sivinskega nivoja PV in standardno 
odstopanje SD), zatem pa rezultate zabeležijo v spletno aplikacijo MaTKA, s pomočjo katere 
se preverja ali so parametri v okviru predpisanih tolerančnih vrednosti, ki ustrezajo določeni 
meri kakovosti slike. S primerjavo zabeleženih vrednosti v aplikaciji lahko ugotovimo ali se 
posamezni parametri sčasoma spreminjajo in odstopajo od normalnih vrednosti. V takšnem 
primeru je potrebno prenehati z izvajanjem radioloških posegov in o tem obvestiti pristojne 
službe (Krajc in sod., 2011). 
Zaradi širokega spektra artefaktov, ki se pojavljajo na slikah in so v nekaterih primerih lahko 
komajda opazni, lahko oseba, ki ocenjuje kakovost slik izpusti določeno anomalijo na sliki 
in je zato kontrola kakovosti aparatov vprašljiva; prav tako pa lahko zdravnik pri pisanju 
izvida popačenje na sliki zamenja za patološko lezijo kar lahko neugodno vpliva na rezultate 
zdravljenja. Za zagotavljanje objektivnega nadzora kakovosti bi bilo zato smiselno razviti 
sistem, ki bi ga bilo možno s pomočjo predhodno pridobljene in označene zbirke slik z 
artefakti ter uporabo določenih mer kakovosti slik naučiti samodejnega prepoznavanja 
popačenj na mamogramih. 
1.3 Avtomatizacija nadzora kakovosti delovanja mamografskih 
aparatov 
Kot ugotavljajo Looney in sod. (2015) so nekateri izmed testov kontrole kakovosti delovanja 
mamografskih slikovnih sistemov lahko časovno precej potratni in so pogojeni z veliko 
variabilnostjo pridobljenih rezultatov. Orodja na delovnih postajah, ki jih ponujajo 
proizvajalci slikovnih sistemov so omejena glede obsega analize pridobljenih podatkov in 
ne dovoljujejo standardizacije postopkov, saj so specifični za vsakega proizvajalca posebej. 
Avtomatizacija preverjanja delovanja mamografskih aparatov tako predstavlja sredstvo, ki 
zmanjšuje variabilnost v analizi delovanja aparatov in ponuja možnosti razvoja dodatnih, 
bolj kompleksnih orodij, kot se trenutno uporabljajo pri nadzoru kakovosti delovanja 
sistemov z dnevnimi, tedenskimi in mesečnimi testi, ki jih opravljajo radiološki inženirji. 
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Nedaven razvoj informacijske tehnologije na področju zdravstva dandanes omogoča 
pridobivanje, hranjenje, urejanje, ocenjevanje in analizo zajetih podatkov. V medicini se vse 
bolj pogosto uveljavlja avtomatizacija delovnih procesov; stroji tako samodejno izvajajo 
določene naloge in v celoti nadzirajo vse aspekte delovanja ter delujejo brez človeške 
vpletenosti; upravljavcu pa so nato vidni samo rezultati (Parasurman in Riley, 1997). 
Radiologom in onkologom je avtomatizacija v obliki računalniško-vodene diagnoze ali 
detekcije (angl. computer aided diagnosis, CAD) v pomoč pri odkrivanju mnogih bolezni, 
še posebej rakavih obolenj (Qiang in Nishikawa, 2015), prav tako pa se uveljavlja tudi v 
laboratorijski hematologiji (Lippi, 2015) in genetiki (Naik in Bhide, 2014). Do popolne 
avtonomije imajo avtomatski sistemi še dolgo pot, njihov razvoj pa je odvisen predvsem od 
zagotavljanja vse več in več podatkov za izboljšanje strojnega učenja, da bodo ti sistemi 
zmožni samostojnega sprejemanja odločitev in ne bodo le v podporo človeškemu odločanju 
(Naik in Bhide, 2014). 
Yaffe (2011) ugotavlja, da je osebje, zaposleno v ustanovah, kjer izvajajo slikanja v sklopu 
preventivnih presejalnih programov, v večini primerov v proces dela vpetih primarno v delo 
s preiskovanci kot ljudmi, zato je testiranje opreme in aparatov zapostavljeno ter pogosto 
smatrano kot izpodrivanje osebja stran od skrbi za pacientovo dobro in se v splošnem smatra 
kot zmanjševanje produktivnosti na delovnem mestu. Nadalje je za nekatere radiološke 
inženirje izvajanje meritev in analize v QC programih nekoliko zamudno in neprijetno 
opravilo, zato bi bilo smiselno (še posebej v velikih multicentričnih screening programih) 
uvesti centraliziran QC program testiranja, v katerem bi bilo možno avtomatsko pridobivanje 
podatkov na podlagi slikanja fantomov in testnih objektov s samodejno analizo in prenosom 
pridobljenih rezultatov v osrednjo zbirko za olajšan nadzor. Eden izmed takšnih programov 
je bil uveden v Belgiji (Jacobs et al., 2008) in se v praksi uporablja že nekaj let. Osrednja 
ideja programa je analiza slik testnih objektov z avtomatizirano programsko opremo Gladys 
v smislu nadzora stalnosti parametrov kot so npr. vrednosti slikovnih elementov, standardni 
odklon, razmerje signal-šum, normaliziran spekter šuma in moči ter drugih, in nato 
samodejni prenos pridobljenih rezultatov preko elektronske pošte v analizni center, kjer se 
izvaja primerjava s predhodno pridobljenimi vrednostmi in ugotavlja skladnost s predhodno 
postavljenimi omejitvami sprejemljivosti. V kolikor je potrebno popravilo ali zamenjava 
dela aparata, je nato na dotični naslov poslano poročilo, glede na katerega je zatem izveden 
ustrezen ukrep. 
Na področju kontrole kakovosti mamografskih aparatov je bilo v smislu avtomatizacije 
celotnega procesa izvedenih že kar nekaj raziskav (Jacobs et al., 2006; Jacobs et al., 2008; 
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Looney et al., 2015; Moores et al., 2010), tako na CR kot DR sistemih, pri tem pa je bil 
glavni cilj izdelava orodja, ki bi omogočalo pridobivanje neposrednih informacij glede 
delovanja aparatov. Radiološki inženirji in medicinski fiziki so pri tem spremljali izmerjene 
vrednosti vsakodnevnih meritev s homogenih mamografskih slik in vizualno pregledali 
pridobljene posnetke ter nato presodili ustreznost delovanja določenega slikovnega sistema. 
Parametri, ki so bili najpogosteje izračunani iz zajetih slik v ta namen so: vrednosti slikovnih 
elementov (PV), standardni odklon (SD), razmerje signal-šum (SNR) celotne slike in 
izbranih interesnih področij ter normaliziran spekter šuma in moči (NNPS) (Jacobs et al., 
2008); kot možnost pa je opisana tudi lokalna in globalna razlika v povprečnih vrednostih 
(Looney et al., 2015). Avtomatizacija nadzora kakovosti mamografskih aparatov se je v 
določeni meri razvila tudi na področju slikanja nekaterih ne-homogenih testnih orodij in 
opazovanja tako pridobljenih posnetkov (Blot et al., 2002; Alvarez et al., 2012; Sundell et 
al., 2018). 
Sundell in sod. (2018) so v svoji raziskavi potrdili uspešnost avtomatiziranega orodja za 
dnevni nadzor kakovosti mamografskih slik v primerjavi z vizualno oceno označevalcev 
slik, kar se sklada tudi z ugotovitvami Gennaro in sod. (2007), ki so mnenja, da je 
kvantitativna samodejna analiza kakovosti slik z različnimi izmerjenimi parametri efektivna 
in zanesljiva metoda za spremljanje stabilnosti delovanja digitalnih mamografskih slikovnih 
sistemov ter superiorna človeški percepciji in subjektivnosti.  
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2 NAMEN 
Namen raziskovalne naloge je razvoj in izgradnja sistema za avtomatsko detekcijo artefaktov 
na homogenih mamografskih slikah, ki se bo lahko uporabljal v klinični praksi kot analizno 
orodje za kontrolo kvalitete mamografskih slikovnih sistemov pri dnevnem testiranju 
slikanja homogenega fantoma. 
Cilj raziskave je izgradnja avtomatiziranega procesa nadzora kakovosti delovanja 
mamografskih aparatov z izvajanjem vsakodnevnih testov slikanja homogenega fantoma. Z 
vpeljavo samodejnega nadzora kakovosti delovanja mamografskih aparatov bodo 
avtomatizirani vsi procesi obdelave in analize homogenih mamografskih slik za kontrolo 
kvalitete, obenem pa bo to prineslo poenoteno, objektivno in sprotno preverjanje ter nadzor 
delovanja mamografskih slikovnih sistemov; ob morebitnih okvarah aparatov pa je 
omogočeno hitro odkrivanje in posredovanje ter odprava napake. Analiza kakovosti slike in 
računanje mer, s katerimi merimo le-to, bo z avtomatizacijo povsem objektivna in neodvisna 
od posameznika. S tem bo možna primerjava med nastavitvami mamografskih sistemov 
določenega proizvajalca in tako optimizacija protokolov slikanja z namenom zagotavljanja 
optimalne tehnične kakovosti slik. Samodejno zbiranje pomembnih parametrov kakovosti 
bo obenem izboljšalo kvaliteto podatkov o delovanju aparatov, saj se ti podatki trenutno 
vnašajo ročno, kar povečuje možnost pojava napak. Z vključevanjem novih parametrov 
kakovosti in samodejno analizo kvalitete slik bomo skušali izboljšati proces nadzora 
delovanja mamografskih aparatov in zmanjšati količino dela za radiološke inženirje, ki 
vsakodnevno testirajo mamografske slikovne sisteme. 
V magistrski nalogi se bomo osredotočili na naslednje raziskovalno vprašanje:  
- Ali je možno s popolnoma avtomatiziranimi računalniškimi postopki izvajati 
kontrolo kvalitete mamografskih sistemov v primeru detekcije artefaktov na 
homogenih mamografskih slikah? 
Avtomatski postopki nadzora kakovosti omogočajo izboljšanje nadzora delovanja slikovnih 
sistemov, popolnoma objektivno oceno kvalitete zajetih slik, zmanjšujejo možnost napak 
zaradi človeškega dejavnika in hkrati olajšujejo delo radiološkim inženirjem, ki 
vsakodnevno preverjajo ustreznost delovanja mamografskih slikovnih sistemov. 
Predvidoma bi se lahko podobni avtomatizirani računalniški postopki uporabili za 
ocenjevanje ustreznosti slik v drugih slikovnih modalnostih medicinskega slikanja. 
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3 METODE DELA 
Sistem (shematsko prikazan na Sliki 1), s katerim smo skušali doseči popolno avtomatizacijo 
vseh korakov procesa kontrole kakovosti, smo razvijali na podlagi uveljavljenih postopkov 
obdelave digitalnih slik in strojnega učenja. Pri tem smo natančno določili protokol za 
vsakodnevni zajem homogenih mamografskih slik in na takšen način nato pridobili bazo 
neobdelanih posnetkov z ustrezno označenimi morebitnimi popačenji; razvili smo postopke 
obdelave slik za zaznavanje popačenj in drugih nepravilnosti na slikah; določili smo merljive 
parametre za izpeljavo mer kakovosti slik ter testirali različne klasifikacijske modele za 
detekcijo artefaktov. Naš sistem je bil izdelan z namenom razpoznavanja popačenj na slikah, 
ki so najbolj pogosta na mamografskih in drugih DR slikah ter se kažejo kot: 
- nehomogenosti kontrasta, ki so na slikah razvidne kot področja z različnimi 
stopnjami sivinskih nivojev, ki bi morala biti glede na uniformno izpostavljenost 
rentgenskim fotonom in popravkom po obdelavi slike popolnoma enaka; 
- ghosting artefakti, ki predstavljajo obrise predhodno zajetih posnetkov na trenutni 
mamografski sliki, ter tako uničujejo diagnostično vrednost pridobljene slike; 
- linijski artefakti, ki so vidni kot horizontalni ali vertikalni črtni vzorci preko slike; 
- mrtvi slikovni elementi, ki jih opazimo kot popolnoma črne ali popolnoma bele 
(posamične ali skupke) piksle na posameznem področju slike; 
- drugi artefakti, ki so najpogosteje posledica napake v procesu zajema slike ter se 
lahko pojavijo v najrazličnejših oblikah na sicer homogenih mamografskih slikah. 
 
Slika 1: Shema delovanja sistema za avtomatsko detekcijo artefaktov 
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Pri razvoju smo sledili korakom izgradnje podobnih sistemov (Jacobs et al., 2008; Looney 
et al., 2015; Moores et al., 2010) za samodejno zaznavanje artefaktov na medicinskih slikah. 
Vsaka pridobljena slika je bila predhodno označena s strani štirih ocenjevalcev, nato pa so 
bili vsi posnetki pregledani in označeni ter shranjeni v bazo slik, ki je služila kot učna zbirka 
za izgradnjo avtomatskega sistema za detekcijo artefaktov. Za avtomatizacijo procesa 
odločanja ali je na mamografski sliki prisotno popačenje ali ne, smo morali pred postopkom 
detekcije najprej obdelati predhodno zajeto homogeno mamografsko sliko, iz katere smo s 
postopki obdelave slik določili ustrezne parametre, to so mere kakovosti slik, ki merijo 
prisotnost določenega popačenja na sliki, nato pa s postopki strojnega učenja sistem naučiti, 
da bo znal odločiti ali je na sliki popačenje prisotno ali ne. Vhodna slika mora biti v takšnem 
primeru neobdelana homogena slika iz surovih podatkov, ki je pridobljena vedno pod 
enakimi pogoji po vnaprej določenem protokolu. Pred postopkom izračuna mer kakovosti 
smo zato izvedli standardne postopke obdelave medicinskih slik, nato pa določili parametre 
s katerimi določimo tiste mere kakovosti slik, ki merijo prisotnost določenega popačenja. Pri 
izgradnji statističnega modela za detekcijo popačenj na slikah smo s postopki strojnega 
učenja skušali zgraditi model, ki z določeno mero zanesljivosti odloča o morebitni 
prisotnosti popačenj na sliki. 
Omenjeni sistem je bil postavljen po tradicionalnem principu izgradnje klasifikacijskih 
sistemov, ki se opirajo na obdelavo digitalnih slik (Dhawan in Dai, 2008). V osnovi so 
sestavljeni iz dveh glavnih komponent (Slika 2): prve, ki služi določanju ustreznih lastnosti 
tj. mer kakovosti slik (značilk) in komponente klasifikacijskega modela za detekcijo 
artefaktov. Značilnosti slik smo določili s pomočjo različnih mer, s katerimi ocenjujemo 
kakovost homogenih mamografskih radiogramov, iz te komponente je tako nastal vektor 
različnih izmerjenih karakteristik slike, ki pričajo o kakovosti delovanja. Tako smo za vsako 
sliko pridobili informacije, ki smo jih uporabili kot učni material klasifikacijskega modela, 
ki zna sam odločati o prisotnosti artefaktov na sliki. Za vsak tip artefakta smo zgradili po en 
model, s pomočjo klasifikacije pa sistem naučili odločanja, ali je ta tip popačenja prisoten 
na sliki ali ne. Na takšen način smo zaznavanje popačenj spremenili v več binarnih 
klasifikacijskih problemov, kjer pozitiven izid predstavlja popačenje, negativen pa vse 
ostalo. Izhodni rezultat klasifikacije je torej odgovor na vprašanje »Ali je na sliki prisoten 
artefakt?«, o katerem sistem presoja z odločitvijo glede na dejansko prisotnost popačenja na 
sliki. Vse korake v procesu odločanja smo popolnoma avtomatizirali. 
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Slika 2: Glavne komponente sistema za avtomatsko detekcijo artefaktov 
3.1 Zajem in izgradnja zbirke homogenih mamografskih slik 
Prvi korak izgradnje sistema je pridobivanje dovolj obsežne zbirke ustrezno označenih slik, 
na podlagi katerih lahko sistem naučimo pravilnega odločanja. Zbirka homogenih 
mamografskih slik je potrebna za izgradnjo in evalvacijo statističnega modela, zato smo slike 
pridobivali z vsakodnevnim zajemom z uporabo enakih ekspozicijskih pogojev v procesu 
dnevne kontrole kvalitete digitalnih slikovnih sistemov, po predhodno postavljenem 
protokolu slikanja homogenega PMMA fantoma, ki ga za nadzor delovanja kakovosti 
aparata zagotavlja dotični proizvajalec. V proces zbiranja slik smo vpeljali 7 slikovnih 
sistemov (proizvajalcev Siemens in Hologic; izmed katerih je bilo pet enot stacionarnih in 
dve mobilni). Zajemanje slik smo opravili na mamografih na Onkološkem inštitutu 
Ljubljana in v Zdravstvenem domu Ljubljana(izmed katerih so vsi vključeni v slovenski 
presejalni program DORA) in v obdobju 2 mesecev vsak dan izvajali slikanje po prej 
postavljenem protokolu, z izvzetkom vikendov in dela prostih dni, ko aparati niso v uporabi. 
Slike so bile zajete pod pogoji in ekspozicijskimi parametri, ki so uporabljeni v rednih 
dnevnih testih mamograskih slikovnih sistemov: z avtomatskim nadzorom ekspozicije in 
izbrano pospeševalno napetostjo 28 kV na rentgenski cevi. Na slikovni sprejemnik smo v 
sredino rentgenskega polja postavili PMMA fantom iz pleksi stekla debeline 4 cm, ki je bil 
priskrbljen s strani proizvajalca. Slike so bile po vsakodnevnem zajemu prenesene na skupni 
strežnik, kjer so zbrani vsi podatki. Slike smo shranjevali po predpisanem vrstnem redu z 
določitvijo imena datoteke v DICOM formatu (ime zdravstvenega zavoda_ime 
mamografske enote_datum zajete slike_slika_vrstni red slike.dcm), tako da je bila baza z 
vsebujočimi podatki pregledna in urejena.  
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Ustvarjeno bazo zajetih slik smo zatem pregledali z uporabo orodja, ki smo ga posebej razvili 
v programskem okolju MATLAB (The MathWorks, Inc., version R2016b) za določitev 
prisotnosti ali odsotnosti popačenj na sliki. Vsak pridobljen posnetek je bil s pomočjo 
programa vizualno ocenjen s strani štirih ocenjevalcev slik pod pogoji, ki so točno določeni 
v predlaganem programu zagotavljanja kakovosti digitalnih mamografskih sistemov s strani 
IAEA (2011). S pomočjo orodja, so ocenjevalci prikazane mamograme s postopki 
normalizacije ali izravnave kontrasta (Gonzalez in Woods, 2002) ustrezno predobdelali in 
popravili, da so bili artefakti na slikah bolj jasno vidni in lažje zaznavni. Programsko orodje 
je bilo opremljeno s potrditvenimi polji v katerih so ocenjevalci odkljukali vrsto artefakta, 
ki se pojavlja na sliki. V našem primeru smo ocenjevalcem slik ponudili pet možnosti med 
katerimi so lahko izbirali: nehomogenosti kontrasta, ghosting artefakti, linijski artefakti, 
mrtvi slikovni elementi, napake pri samem procesu zajema slike in ostali artefakti. Program 
je pri tem dopuščal tudi možnost izbire več popačenj na eni sliki, ki so jih označevalci 
opazili. Označbe slik so bile nato shranjene v posebno datoteko v obliki seznama slik z 
označenimi artefakti, ki smo jo v naslednjih korakih izgradnje sistema uporabili za postopke 
učenja statističnih modelov v nadaljevanju. 
Postopek označevanja artefaktov na slikah je potekal tako, da so pridobljeno bazo posnetkov 
pregledali štirje označevalci, v ta namen ustrezno usposobljeni radiološki inženirji, v 
prostorih in pod stalno vzdrževanimi pogoji, ki jih za pregled slik v namen kontrole kvalitete 
delovanja aparatov v programu zagotavljanja kakovosti v digitalni mamografiji predpisuje 
IAEA (2011). Ključna stvar pri pridobivanju takšne zbirke so pravilno označene slike, zato 
smo posebno pozornost posvetili postopku označevanja popačenj. Vsak izmed ocenjevalcev 
je opravil označevanje polovice celotnega nabora slik in nadziral drugo polovico v primerih 
nestrinjanja označbe. Označevanje slik je tako potekalo v dveh fazah. V prvi fazi smo zbirko 
slik razdelili v dve skupini. Vsako skupino sta ločeno označevala dva označevalca, 
radiološka inženirja z ustreznim ekspertnim znanjem. Problem neujemanja ocene 
označevalcev smo rešili z uvedbo tretjega označevalca, ki je dodatno ocenil slike, o katerih 
se predhodno označevalca nista strinjala. Po tretji oceni smo končno oznako napake pripisali 
možnosti, ki je prejela večino glasov, npr. če je prvi ocenjevalec sliko označil z linijskimi 
popačenji, drugi z ghosting artefaktom in tretji zopet z linijami, je bil končni rezultat slika s 
prisotnimi linijskimi artefakti. V zelo redkih primerih, ko so vsi trije označevalci označili 
sliko različno,je kot končni rezultat štela označba slike brez prisotnega popačenja, saj brez 
večinskega strinjanja označevalcev ni bilo možno določiti drugačnega končnega rezultata.  
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3.2 Izpeljava mer kakovosti slik 
Z namenom, da bi v kar največji meri uspeli zaznati artefakte na mamografskih slikah, smo 
izbrali in izračunali različne karakteristike vsake slike, ki pričajo o kakovosti delovanja 
sistemov. Izdelali smo devet različnih mer kakovosti slik, ki so na posnetkih merile različne 
karakteristike zajetih mamogramov. Pred izpeljavo omenjenih lastnosti posnetkov smo 
vsako sliko predprocesirali in tako pripravili na nadaljnjo obdelavo. Na takšen način smo 
veliko bolj jasno prikazali artefakte, kar je olajšalo proces zaznavanja nepravilnosti, ki se 
pojavljajo na slikah; hkrati pa smo s tem odstranili anomalije na slikah, ki so posledica 
normalnega delovanja aparata in fizikalnih lastnosti rentgenskega sevanja kot je npr. anodni 
robni efekt (do Nascimento et al., 2008). Iz obdelanih slik smo nato izpeljali devet 
posamičnih lastnosti slik, iz katerih lahko sklepamo o morebitnem pojavu artefaktov 
nehomogenosti kontrasta, mrtvih pikslov, linijskih in ghosting artefaktov ter drugih 
nepravilnosti.  
Pred samo izpeljavo mer kakovosti slik smo na vsakem posnetku izvedli postopek 
predobdelave, ki je prikazan na Sliki 3. 
 
Slika 3: Postopek procesiranja slike pred izpeljavo mer kakovosti slik 
Na vsaki sliki smo robove obrezali za 5% glede na višino in širino celotne slike. Na takšen 
način smo izbrali samo osrednje območje slike, ki smo ga nato pred-obdelali z izvedbo 
prilagoditve kontrasta z normalizacijo histograma: kontrast smo popravili tako, da smo 
raztegnili histogram vrednosti sivinskih nivojev posnetka (Gonzalez in Woods, 2002). S tem 
smo povečali kontrastnost slike, ki pomembno vpliva na izboljšanje zaznavanja različnih 
anomalij na homogenih mamografskih posnetkih. Da bi izničili anomalije na slikah, ki so 
posledica normalnega delovanja aparata in fizikalnih lastnosti rentgenskega sevanja kot je 
npr. anodni robni efekt (ta povzroči popačenja z videzom nehomogenega rentgenskega 
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snopa fotonov), smo izvedli še normalizacijo ozadja (do Nascimento et al., 2008). Ta vsebuje 
tri ločene korake procesiranja: v prvem smo izračunali povprečne vrednosti sivinskih nivojev 
profilov slik, v drugem smo na povprečen profil posnetka pripeli polinomsko funkcijo tretje 
stopnje, ki smo jo v zadnjem koraku odšteli od vsake vrste slikovnih elementov na sliki 
(profilov vrstic). Na takšen način smo se izognili globalni nehomogenosti kontrasta na 
posnetku, ki je posledica razlik v jakosti rentgenskega snopa v smeri osi anoda-katoda in je 
stalno prisotna na mamografskih slikah in se ne smatra za artefakt. S postopkom procesiranja 
slike smo skušali zagotoviti homogenost celotne slike brez dodajanja artefaktov, ob tem pa 
hkrati poudariti pojav vseh možnih nepravilnosti delovanja aparata. 
Izpeljava mer kakovosti slik je bila nato izvedena na mamogramih, ki so bili vsi predobdelani 
po prej opisanem postopku. Izdelali smo devet različnih mer: štiri, ki merijo homogenost 
slike, dve, ki merita teksturo slike in po eno za zaznavanje linijskih artefaktov, ghosting 
artefaktov in mrtvih slikovnih elementov.  
3.2.1 Mere kakovosti slike za merjenje homogenosti 
Pri razvoju lastnosti slik, ki pričajo o homogenosti smo sledili pristopu opisanem v študiji 
Rampada in sod. (2006). Homogenost odziva slikovnega sprejemnika je eden izmed ključnih 
parametrov ustreznosti delovanja detektorjev vseh slikovnih modalnosti v medicinskem 
slikanju. Enotna izpostavljenost slikovnega sprejemnika rentgenskim fotonom bi morala 
vedno izražati homogen odziv detektorja. Pri ocenjevanju homogenosti pridobljenih slik 
smo uporabili naslednje štiri mere kakovosti: 
- Uquad: Po razdelitvi slike na štiri diskretne kvadrante, ki so med seboj enakomerno 
oddaljeni in razporejeni glede na celoten mamogram, smo Uquad izračunali kot razliko 
med povprečnima vrednostma kvadranta z najvišjo in najnižjo povprečno vrednostjo 
sivinskega nivoja (Rampado in sod., 2006). 
- Upsvd: Standardni odklon vrednosti sivinskih nivojev smo izračunali v 80% 
osrednjega področja celotne slike (Samei in sod., 2001). 
- Uint in Udiff: Sliko smo najprej razdelili na 1cm × 1cm kvadratna ROI področja in 
ustvarili matriko povprečnih vrednosti sivinskih nivojev v izbranih ROI. Uint smo 
nato izračunali kot relativno razliko med najvišjo in najnižjo povprečno vrednostjo 
sivinskih nivojev v matriki (Rampado in sod., 2006), Udiff pa je predstavljala 
maksimalno razliko med povprečnimi vrednostmi sivinskih nivojev sosednjih ROI, 
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ki jo izračunamo kot najvišjo vrednost konvolucije med matriko povprečnih 
vrednosti sivinskih nivojev ROI in masko velikosti 3 × 3, ki je bila definirana kot je 
prikazano spodaj: 
!
−1 −1 −1
−1 9 −1
−1 −1 −1
% 
Mere kakovosti slike za merjenje homogenosti so bile izdelane za ugotavljanje homogenosti 
kontrasta na mamogramih, in so primerne za preverjanje slik, na katerih se pojavljajo 
popačenja nehomogenosti kontrasta, na slikah vidna kot šum, ki lahko pokvari diagnostično 
vrednost slik ter področja z različnimi stopnjami sivinskih nivojev, ki bi morala biti glede na 
enotno izpostavljenost rentgenskim fotonom popolnoma homogena. Z izpeljanimi merami 
kakovosti smo lahko zaznali tudi ghosting artefakte in artefakte, ki se pojavljajo zaradi napak 
pri zajemu slike: ti se na slikah pojavljajo v najrazličnejših oblikah, odvisno od napravljene 
napake, v največ primerih pa je bilo na sliki vidno popačenje zaradi napačne postavitve in 
neporavnanosti homogenih fantomov iz pleksi stekla. 
3.2.2 Mere kakovosti slike za merjenje teksture 
Poleg mer kakovosti slike za zaznavanje homogenosti kontrasta, smo izpeljali tudi dve meri, 
ki sta bili namenjeni zaznavanju popačenj glede teksture slike in temeljita na gray-level co-
occurrence matrikah (GLCM). GLCM je statistična metoda za preučevanje teksture slike, ki 
upošteva prostorske povezave med piksli (Gonzalez in Woods, 2002). S to metodo lahko 
izračunamo, kako pogosto se pojavita dva lokalno sosednja slikovna elementa na sliki z 
določenima vrednostma sivinskega nivoja (Hall-Bever, 2007).Izračun vrednosti v GLCM 
matriki je ponazorjen na Sliki 4: tako ima npr. v izhodni GLCM matriki element (1,1) 
vrednost 1, ker je na vhodni sliki prisoten en primer, kjer imata dva horizontalno sosednja 
piksla vrednosti sivinskega nivoja 1 in 1. Element (1,2) v izhodni matriki ima potemtakem 
vrednost 2, saj se na vhodni sliki v dveh primerih pojavita dva horizontalno sosednja 
slikovna elementa z vrednostma 1 in 2. Element (1,3) izhodne matrike vsebuje vrednost 0, 
saj na vhodni sliki ni vodoravno sosednjih pikslov s takšnim zaporedjem vrednosti 
sivinskega nivoja. 
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Slika 4: Postopek pridobivanja GLCM matrike (MathWorks, 2016). 
Izračun GLCM smo na vhodni sliki opravili v horizontalni in vertikalni smeri ter pridobili 
po dva statistična deskriptorja, ki predstavljata različni lastnosti vhodnih slik (Gonzalez in 
Woods, 2002): kontrast in energijo. Ker sta bila oba deskriptorja izračunana za horizontalno 
in vertikalno orientirane GLCM ločeno, smo tako pridobili horizontalno in vertikalno 
izpeljane vrednosti kontrastnih in energijskih deskriptorjev. Nato smo izračunali povprečne 
vrednosti dveh kontrastnih in dveh energijskih deskriptorjev, iz katerih smo izpeljali dve 
končni meri kakovosti teksture slike: kontrastno GLCM mero in energijsko GLCM mero. 
Obe meri sta bili izdelani za preverjanje kontrastne homogenosti slike, uporabni pa sta tudi 
za zaznavanje ghosting artefaktov in popačenj zaradi napak pri zajemu slike. 
3.2.3 Mera kakovosti slike za zaznavanje linijskih artefaktov 
Linijski artefakti, ki so bili prisotni na naših zajetih mamografskih slikah, so se v večini 
primerov pojavljali v obliki svetlih ali temnih vertikalnih in horizontalnih črt. Da bi lahko 
zaznali ta popačenja na sliki, smo mero kakovosti izpeljali tako, da smo opazovali profile 
projekcij intenzitet sivinskih nivojev preko celotne slike. Izdelali smo dve projekciji 
intenzitet sivinskih nivojev na sliki: eno v vertikalni smeri in eno v horizontalni, kot je to 
prikazano na Sliki 5, na enak način, kot je to izvedeno pri vsakokratnem slikanju z 
računalniško tomografijo (Herman, 2009).  
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S profilov projekcij intenzitet sivinskih nivojev lahko sklepamo o nekaterih lastnostih 
digitalne slike. V primeru homogene slike, na kateri so vrednosti intenzitet sivinskih nivojev 
uniformne, bi v teoriji morali biti profili intenzitet sivinskih nivojev ravni in skoraj 
popolnoma enaki v vseh smereh, medtem ko se v primeru anomalij na sliki, to prikaže kot 
profil drugačne oblike. Če bi bilo na sliki torej prisotno popačenje linijskega artefakta, in to 
poteka v vzporedni smeri z orientacijo profila projekcije, bi se to moralo na profilu projekcije 
intenzitet sivinskih nivojev prikazati kot vrh, ki izstopa iz popolnoma ravnega profila. 
Najpogosteje je vzrok takšnega popačenja neustrezno delovanje slikovnega sprejemnika, 
zaradi katerega prihaja do neodčitanih vrstic v matriki slike, ki v postopku procesiranja 
digitalne slike niso bile prebrane, kar je na sliki vidno kot izpad signala v določeni vrstici ali 
stolpcu slike; ali pa je vzrok temu napaka pri obdelavi slike v programski opremi slikovnega 
sistema. 
 
Slika 5: Profili projekcij intenzitet sivinskih nivojev, s katerimi je možno sklepati na pojav 
linijskih artefaktov na sliki. 
Na Sliki 5 je takšen profil prikazan kot projekcija, ki je izvedena v vertikalni smeri in je na 
njej viden posamičen vrh na področju, kjer se pojavlja linijski artefakt; medtem ko je na 
projekciji v horizontalni smeri profil skoraj popolnoma raven, kar priča o homogenosti slike 
v tej smeri. 
S pomočjo zgoraj opisanih dejstev, smo razvili mero kakovosti, ki šteje količino vrhov v 
profilih projekcij intenzitet sivinskih nivojev. Pri tem smo vrh v profilu definirali kot mesto, 
kjer intenziteta sivinskega nivoja v profilu presega prag postavljen na trikratnik standardnega 
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odklona povprečne vrednosti profila. Vrhove smo nato prešteli in izračunali njihov delež v 
profilu. Ker smo izvedli izračune projekcij v horizontalni in vertikalni smeri, je bilo 
maksimalno število projekcij skladno z vrednostjo dimenzije digitalne slike (število 
slikovnih elementov) v obeh smereh, načeloma pa bi lahko profile projekcij intenzitet 
sivinskih nivojev izračunali v vseh možnih smereh slike.  
Čeprav je bila mera kakovosti slike za zaznavanje linijskih artefaktov izdelana posebej za 
zaznavanje te vrste popačenj na sliki, je uporabna tudi za merjenje stopnje kontrastne 
homogenosti, za zaznavanje ghosting artefaktov in popačenj zaradi napak pri zajemu slike. 
3.2.4 Mera kakovosti slike za zaznavanje ghosting artefaktov 
Prisotnost ghosting artefaktov, ki lahko nastanejo zaradi prekrivanja slike prejšnje 
ekspozicije na posnetku, smo skušali zaznati s specifično razvito mero kakovosti slike, 
katere razvoj je shematsko prikazan na Sliki 6. 
 
Slika 6: Obdelava slik pri razvoju mere kakovosti za zaznavanje ghosting artefaktov. 
Ghosting artefakti so na sliki vidni kot področja, ki imajo drugačno intenzivnost sivinskih 
nivojev od preostalega ozadja slike. Do takšnega popačenja na sliki pride zaradi preostanka 
latentne slike predhodne ekspozicije in prekritja (superimpozicije) le-te na novo zajeti sliki. 
Za popravek takšne vrste nepravilnosti delovanja slikovnih sistemov je potreba ponovna 
kalibracija aparata za odstranitev spomina predhodno zajetih slik, ki bi lahko povzročil pojav 
ghostov na prihodnjih slikah. S primernim algoritmom za segmentacijo slike lahko ta 
področja zaznamo, saj se zaradi različnih vrednosti intenzivnosti sivinskih nivojev 
segmentiranih območij razlikujejo tudi povprečne vrednosti intenzitete sivinskih nivojev na 
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teh področjih slike. Za binarno segmentacijo smo uporabili algoritem aktivnih obrisov, ki je 
dobro uveljavljena metoda v segmentaciji slike za razmejitev robov objekta (Chan in Vese, 
2001). Na pridobljenih področjih slike smo izračunali povprečne vrednosti sivinskih nivojev 
in nato relativno razliko med temi povprečnimi vrednostmi. Večja kot je bila razlika v 
povprečjih, večja je bila verjetnost, da se področji razlikujeta, kar je posledica bodisi 
nehomogenega kontrasta ali ghosting artefakta. 
Opisana mera kakovosti omogoča z enako zanesljivostjo, poleg zaznavanja ghosting 
artefaktov, tudi merjenje homogenosti na slikah, zaznavanje področji z mrtvimi slikovnimi 
elementi in popačenj zaradi napak pri zajemu slike. 
3.2.5 Mera kakovosti slike za zaznavanje mrtvih slikovnih 
elementov 
Mrtvi slikovni elementi so na digitalnih slikah v radiografiji opazni kot slikovni elementi 
(piksli) z ekstremnimo intenzivnostjo vrednosti sivinskega nivoja, npr. z najvišjo ali najnižjo 
možno stopnjo intenzitete, in je na sliki vidna kot popolnoma črn ali bel slikovni element, ki 
od ostalih sivinskih nivojev na sliki ekstremno izstopa. V nekaterih primerih se lahko okrog 
okvarjenega slikovnega elementa pojavijo sosednji popolnoma črni piksli, kar je v največ 
primerih posledica popravkov algoritmov obdelave slike, ki skuša na slikah poudariti 
objekte, ki bi bili lahko podobni kalcinacijam. Glede na stopnjo sivinskega nivoja se lahko 
mrtvi slikovni elementi pojavljajo ali v maksimalni (bela barva) ali v minimalni intenzivnosti 
sivinskega nivoja (črna barva), zopet zaradi popravkov programske opreme za obdelavo 
slike v obziru na okolico okvarjenih slikovnih elementov. Posamezne mrtve slikovne 
elemente lahko na enostaven način odstranimo s pomočjo filtriranja slike, če npr. uporabimo 
filtriranje z medianino masko (Gonzalez in Woods, 2002).Veliko bolj zapleteno je 
odstranjevanje skupkov mrtvih slikovnih elementov, ki se na posnetkih pojavljajo kot 
skupine pikslov na določenem področju slike. Za zaznavanje mrtvih slikovnih elementov 
smo razvili mero kakovosti, ki šteje takšna področja na mamografskih slikah. 
Najprej smo izvedli binarizacijo posamezne slike po principu Otsujeve metode (Otsu, 1979), 
pri kateri izbira pragu minimizira varianco med skupinama popolnoma črnih in belih mrtvih 
slikovnih elementov, kar je prikazano na Sliki 7: na levi strani je slika pred postopkom 
segmentacije, na desni pa slika po binarizaciji z Otsujevo metodo. Piksli nad izbranim 
pragom tako predstavljajo eno področje slike, tisti pod pragom pa drugo. Če so na 
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obravnavani sliki prisotni mrtvi slikovni elementi, je rezultat binarizacije po Otsujevi metodi 
področje na sliki na katerem so prisotni mrtvi piksli in drugo področje s slikovnimi elementi 
vseh ostalih sivinskih stopenj. Tako lahko preštejemo koliko povezanih skupkov je na sliki 
prisotnih v obeh področjih. Za skupke mrtvih pikslov smo izbrali področja na katerih je bilo 
vsaj 5 takšnih slikovnih elementov, vendar naj to ne bi presegalo 10% števila vseh pikslov 
na sliki. Torej, če so na sliki prisotni skupki mrtvih slikovnih elementov, jih opisana mera 
kakovosti prešteje, v nasprotnem primeru pa je ob odsotnosti takšnega popačenja rezultat 
preštetih skupkov enak nič. 
 
Slika 7: Binarizacija po principu Otsujeve metode 
Mera kakovosti slike za zaznavanje mrtvih slikovnih elementov prešteva povezana področja 
pikslov z enako intenzivnostjo slikovnega elementa, ki so dovolj majhna, da bi lahko 
oblikovala skupke mrtvih pikslov in je v našem primeru primerna samo za odkrivanje takšne 
vrste popačenj na mamografskih slikah. 
3.2.6 Analiza in izbira mer kakovosti slik 
Mere kakovosti slik so bile razvite z namenom detekcije različnih artefaktov na 
mamografskih slikah, vendar so obenem koristne tudi pri merjenju drugih karakteristik 
digitalnih slik. Nekatere izmed mer, ki smo jih izdelali, so lahko le v povezavi (korelaciji) z 
24 
drugimi lastnostmi doprinesle dovolj diskriminativnih informacij v procesu klasifikacije, 
zato smo izvedli dodatno analizo korelacij med merami. 
Diskriminativna moč značilk je bila nato preverjena s pomočjo ROC analize (angl. receiver 
operating characteristic, Moskowitz in Pepe, 2004; Fawcett, 2004). Za primerjavo 
ustreznosti različnih napovednih modelov smo uporabili prikaz površine pod krivuljo (angl. 
area under curve, AUC), ki predstavlja ploščino področja na grafu pod ROC krivuljo. V 
splošnem so rezultati klasifikacije boljši, ko je ROC krivulja bližje zgornjemu levemu kotu 
grafa, in ko je AUC bližje 100% pokritosti ROC. Vsaka mera kakovosti je bila testirana 
posamično za vsak artefakt, nato pa je bila izračunana površina pod krivuljo (AUC), ki priča 
o diskriminativni informaciji zaznavanja posameznega artefakta. Mere kakovosti slik višjimi 
rezultati AUC so tako doprinesle več k prepoznavanju artefaktov na sliki kot tiste z nižjimi. 
Za vsak artefakt smo nato izdelali še tabelo rezultatov AUC vrednosti za posamično mero 
kakovosti. Statistična soodvisnost med merami kakovosti slik je bila preverjena z izračunom 
korelacij. Izračunali smo korelacijsko matriko za vse mere na vseh pridobljenih podatkih. S 
pomočjo izračuna matrike smo tako skušali odkriti skupine mer kakovosti, ki so visoko 
korelirane in jih odstraniti iz klasifikacijskega procesa. Obenem smo na podatkih mer 
kakovosti izvedli še analizo glavnih komponent (angl. principal component analysis, PCA), 
z namenom, da bi zmanjšali dimenzionalnost klasifikacijskega področja. Število PCA 
komponent je bilo izbrano tako, da se je ohranila 95% varianca izvirnega področja mere. 
Na koncu smo rezultate klasifikacije izračunali na tri različne načine: najprej z vsebovanimi 
vsemi merami kakovosti slik, nato z izbranimi merami, ki so imele najvišje vrednosti AUC 
pri zaznavanju posamičnega artefakta in nato s PCA določenimi značilkami.  
3.3 Izgradnja klasifikacijskih modelov 
Pri izgradnji našega sistema smo zaznavanje artefaktov na slikah spremenili v več binarnih 
klasifikacijskih problemov. Detekcijo posamezne vrste artefakta smo modelirali posamično, 
kar pomeni, da smo za vsako popačenje sistem naučili odločanja ali je na sliki prisoten 
artefakt ali ne. Odločitev je sistem sprejel glede na rezultat prepoznavanja, ki je bil izračunan 
v sami klasifikaciji in v katerem je pozitiven razred predstavljal popačenje, negativen razred 
pa vse ostalo. Na takšen način smo za vsako sliko pridobili verjetnost, ki kaže ali se na sliki 
pojavlja določeno popačenje. V primeru visoke verjetnosti smo lahko sklepali na prisotnost 
artefakta na sliki.  
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Skupno smo izvedli pet različnih klasifikacijskih tehnik modeliranja:  
- logistično regresijo,  
- metodo naivnega Bayesovega klasifikatorja (angl.naïve Bayes),  
- metodo odločitvenih dreves (angl. decision tree),  
- metodo naključnih gozdov (angl. random forest) in  
- metodo nevronske mreže z večplastnimi perceptroni (angl. neural network with a 
multilayer perceptron). 
Celoten proces detekcije artefaktov na slikah z uporabo različnih klasifikacijskih modelov 
je prikazan na Sliki 8.  
 
Slika 8: Različne uporabljene metode klasifikacijskih modelov v postopku detekcije 
artefaktov 
Za vhodne podatke klasifikacijskih modelov smo uporabili mere kakovosti slik, ki so bile 
izpeljane s homogenih mamografskih posnetkov. Glede na izbrane mere kakovosti je 
klasifikacijski model kot rezultat podal rezultat prepoznavanja, tj. verjetnost, da se artefakt 
pojavlja na sliki. Višji rezultat prepoznavanja je torej pomenil večjo verjetnost, da je izbrani 
artefakt prisoten na mamografski sliki.  
Klasifikacija z logistično regresijo je bila izvedena z multiplo logistično regresijo (Dobson 
in Barnett, 2008), pri kateri je bila prisotnost artefakta na sliki obravnavana kot pozitivni 
razred in označena z 1, medtem ko so bile slike brez prisotnih artefaktov razvrščene v 
negativen razred in označene z 0. Rezultat napovedi artefakta je bila torej napovedana 
vrednost razreda (0 ali 1) in verjetnost tega razreda, ki je bila nato izbrana kot rezultat 
prepoznavanja.  
Metoda naivnega Bayesovega klasifikatorja (Bramer, 2016) ocenjuje verjetnostne modele 
pozitivnih in negativnih razredov z Gaussovimi porazdelitvami danega učnega gradiva. 
Bayesov klasifikator izračuna pogojne verjetnosti za vsak posamezni razred pri danih 
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vrednostih atributov za novi primer, ki ga želimo klasificirati. Primer klasificira v razred z 
največjo verjetnostjo po principu neodvisnosti atributov. Rezultat klasifikacije je napovedni 
razred z uporabo pravila maksimalne vzvratne odločitve in pogojne verjetnosti razreda, ki je 
bila tudi izbrana kot rezultat prepoznavanja v našem primeru.  
Metoda odločitvenih dreves je bila izvedena po tradicionalnem pristopu z razdelitvenimi 
izračuni z uporabo Gini indeksa in krčenja po principu minimalne dolžine opisa (Bramer, 
2016). Odločitveno drevo tako napoveduje pozitivni ali negativni razred obdelane slike z 
normalizirano porazdelitvijo razredov, te napovedi pa so bili izbrane za rezultat 
razpoznavanja v našem sistemu.  
Metoda naključnih gozdov deluje na principu ansamblov (Breiman, 2001). Ansambli 
zgradijo množico preprostih modelov s spreminjanjem notranjih parametrov ali z izbiro 
različnih podmnožic učnih podatkov. Različni modeli tako predstavijo podatke iz različnih 
pogledov. Končna napoved je združena napoved posameznih modelov. Metoda naključno 
porazdeli podatkovno množico na več manjših podmnožic in zgradi model nad vsako 
podmnožico ter napovedi združi tako, da izbere razred, ki prejme največ glasov. V našem 
primeru smo model po principu naključnih gozdov izdelali iz 50 odločitvenih dreves z 
samovzorčenjem (angl. bootstrapping) učnih podatkov. Rezultat klasifikacije je bil pozitiven 
ali negativen razred, ki je bil napovedan s pomočjo enostavnega večinskega glasovanja. 
Vsakemu napovedanemu razredu smo dodali verjetnost zaupanja v napoved (izračunana kot 
število dreves, ki je napovedalo trenutni razred deljeno s skupnim številom dreves), ki je v 
našem primeru služila kot rezultat razpoznavanja artefakta. 
Metoda nevronske mreže je bila izvedena z uporabo večplastnih perceptronov (Amato in 
sod., 2013), ki so bili zgrajeni z eno skrito plastjo in 10 nevroni na plast. Vhodni podatki so 
bili normalizirani s postopkom minimalno-maksimalne normalizacije vsake mere kakovosti 
slik na vseh podatkih. Večplastni perceptroni so bili naučeni odločanja s pomočjo RPROP 
algoritma za večplastna napredujoča omrežja, ki izvaja lokalno adaptacijo uteži glede na 
funkcijo napake (Riedmiller in Braun, 1993). Število iteracij je bilo določeno na 1000. 
Klasifikacijo bi lahko izvedli s pomočjo mnogo več drugih klasifikacijskih tehnik in 
modelov, vendar smo se za uporabo zgoraj opisanih petih metod odločili predvsem zaradi 
naslednjih razlogov: metoda naivnega Bayesovega klasifikatorja je bila uporabljena kot 
enostaven klasifikacijski model; logistična regresija je znana kot dovolj robustna za 
obdelavo majhnega nabora podatkov, kot je bilo to v primeru našega sistema; metodi 
naključnih gozdov in nevronskih mrež z večplastnimi perceptroni pa sta bolj kompleksni in 
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običajno dajeta dobre rezultate razpoznavanja. Metoda naključnih gozdov je boljša od 
odločitvenih dreves v primeru manjšega nabora podatkov, zaradi možne prekomernosti 
odločanja odločitvenih dreves, medtem ko so nevronske mreže z večplastnimi perceptroni 
primerne predvsem za testiranje števila slik v učnem gradiva za modeliranje z nevronskimi 
mrežami.  
3.4 Evalvacija detekcije artefaktov 
Sisteme za detekcijo artefaktov smo vrednotili po principu navzkrižne validacije »izpusti 
enega« (ang. leave-one-out cross-validation, Zhang in Wang, 2015) z izločanjem enega 
vzorca iz zbirke pri detekciji vsakega artefakta posamično. Tako smo za vsako popačenje v 
vsakem koraku evalvacije kontinuirano izločali po eno sliko iz zbirke, vse ostale slike pa 
uporabili kot učno gradivo. Na izločeni sliki smo nato testirali naš model. Na takšen način 
smo za vsako sliko pridobili rezultat prepoznavanja za vsako posamezno sliko. Rezultate 
prepoznavanja smo nato analizirali z izrisom ROC krivulje in izračunom površine pod 
krivuljo (AUC) v ROC analizi, ki je služil za končni rezultat evalvacije. Shema opisanega 
postopka vrednotenja je prikazana na Sliki 9. Z opisanimi metodami smo na objektiven način 
testirali zanesljivost in primerjali uspešnost klasifikacijskih modelov. 
 
Slika 9: Evalvacijski postopek testiranja sistema za avtomatsko detekcijo artefaktov 
Postopek modeliranja detekcije artefaktov s PCA analizo, klasifikacijo in evalvacijo je bil 
opravljen s pomočjo orodja KNIME Analytics Platform (KNIME AG, Zurich, Switzerland, 
KNIME GmbH, Konstanz, Germany, version 3.5.1), ki je odprtokodna programska oprema 
za strojno učenje iz podatkovnih baz in drugih storitev. S pomočjo orodja je možno zgraditi 
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vizualne delovne tokove z grafičnim vmesnikom, ki je osnovan na slogu »drag and drop« in 
tako omogoča delo brez potrebe po kodiranju. Pri tem je mogoča izbira več kot 2000 
modulov (t.i. vozlišč) za izgradnjo individualiziranega delovnega procesa: z modeliranjem 
posameznega koraka analize je tako možen nadzor pretoka podatkov in popolna ažurnost 
izvajanega projekta. Orodje omogoča kombiniranje podatkov iz različnih virov: odpiranje in 
združevanje običajnih tekstovnih datotek z nestrukturiranimi vrstami podatkov (kot so npr. 
slike, dokumenti, omrežja, itd.) ali podatkov časovnih vrst. Pridobljene podatke lahko s 
pomočjo programskega orodja natančno oblikujemo: pridobimo osnovno statistiko in 
izvajamo različne statistične teste, v delo vključujemo zmanjšanje dimenzij, korelacijsko 
analizo in druge operacije delovnega procesa. Podatke je možno kombinirati, razvrščati, 
filtrirati in združevati na osebnem računalniku, v podatkovni zbirki ali v velikih in 
porazdeljenih podatkovnih okoljih, potem ko jih očistimo z normalizacijo, pretvorbo 
podatkovnega tipa in ravnanjem z manjkajočimi vrednostmi ter izločimo odstopanja ali 
odkrite nepravilnosti. 
S KNIME-om je možno zgraditi različne modele strojnega učenja za klasifikacijo, regresijo, 
redukcijo dimenzionalnosti ali združevanje v skupke z uporabo naprednih algoritmov kot so 
globoko učenje, metode odločitvenih dreves in naključnih gozdov ter logistična regresija. 
Zmogljivosti modela je možno optimizirati z izboljšanjem hiperparametrov, povečevanjem, 
zlaganjem ali gradnjo kompleksnih sklopov. 
Validacija modelov je izvedljiva z uporabo merili uspešnosti kot so natančnost, R2, AUC in 
ROC; navzkrižna validacija pa zagotavlja dodatno stabilnost modela. Vse podatke lahko 
vizualiziramo s klasičnimi (stolpčnimi ali grafikoni raztrosa) ali naprednimi grafikoni 
(vzporedne koordinate, mrežni graf...), tabelirane podatke lahko filtriramo in tako izločimo 
vse, kar ni pomembno ter izvozimo vse rezultate v obliki poročil v formatu PDF, Powerpoint 
ali drugih oblik predstavitev glede na potrebe. Shranjevanje obdelanih podatkov je možno v 
številnih običajnih oblikah datotek in podatkovnih zbirkah. Na takšen način je omogočeno 
grajenje prototipov delovnih tokov za raziskovanje različnih pristopov analize, s sprotnim 
pregledom in shranjevanjem vmesnih rezultatov ter zagotavljanjem hitre povratne 
informacije in učinkovitega odkrivanja novih ustvarjalnih rešitev.  
Z vsemi zgoraj opisanimi metodami smo na objektiven način testirali zanesljivost in 
primerjali uspešnost klasifikacijskih modelov. Na Sliki 10 je tako prikazana shema 
delovnega procesa razvoja mere kakovosti slik za zaznavanje nehomogenosti kontrasta. 
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Slika 10: Shema delovnega procesa razvoja mere kakovosti slik za zaznavanje 
nehomogenosti kontrasta v orodju KNIME. 
S pomočjo orodja KNIME smo se lotili modeliranja detekcije določenega tipa artefaktov 
tako, da smo najprej izvedli predobdelavo (pripravo) celotnega nabora podatkov: na mestu 
vozlišča CSV čitalnika (CSV Reader) smo izvedli prebiranje CSV (angl. Comma Separated 
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Values) datoteke, v kateri so shranjeni podatki tako, da so namesto v stolpcih, podatki ločeni 
z vejicami, kar zagotavlja lažji in hitrejši prenos. V CSV datoteki so shranjeni vsi pridobljeni 
podatki od imen slik, mer kakovosti slik in označb prisotnosti artefaktov (v našem primeru 
smo z 1 označili prisotnost artefakta na sliki, z 0 pa sliko brez zaznanega popačenja).  
V naslednjem vozlišču delovnega procesa (Column Reader) smo določili stolpec artefakta 
iz nabora tabele podatkov, ki smo ga testirali v nadaljevanju, pred izvedbo osnovnih opisnih 
statistik pa smo s pomočjo vozlišča preimenovanja stolpca ime artefakta spremenili v ime 
razreda (Column Rename), saj je to nujno potrebno za izvedbo modeliranja v orodju 
KNIME.  
Pri vseh merah kakovosti slik smo s pomočjo vozlišča za normalizacijo (Normalizer) 
skalirali vrednosti v območje med 0 in 1 v iste številske obsege. To je potrebno zaradi tega, 
ker nekateri modeli strojnega učenja bolje delujejo z vrednostmi v tem območju. Uporabili 
smo min-max normalizacijo, obstajajo pa tudi druge možnosti normalizacije, kot npr. 
standardizacija meritev, ki pa jih nismo uporabljali pri našem modeliranju. Vrednotenje po 
principu navzkrižne validacije izpusti enega smo pričeli s pomočjo vozlišča X-Partitioner, 
ki vključene podatke razdeli na dva dela: prvi del podatkov je namenjen učenju, drugi pa 
testiranju modelov.  
V našem primeru smo izvedli klasifikacijo s pomočjo 5 različnih klasifikacijskih tehnik, iz 
postopkov učenj vsakokrat pridobili model in ga vzeli v prediktor ter mu dali testne podatke. 
To smo izvajali v vozliščih »ime_modela« Learner in »ime_modela« Predictor, kjer so bili 
modeli: logistična regresija (Logistic Regression), naivni Bayes (Naive Bayes), odločitveno 
drevo (Decision Tree), naključni gozdovi (Random Forest) in nevronska mreža MLP (RProp 
MLP).  
Na koncu zanke validacije se nahaja vozlišče X-Aggregator, ki zaključuje zanko 
navzkrižnega učenja. Zbrane rezultate prepoznavanja smo analizirali z izrisom ROC krivulje 
in izračunom površine pod krivuljo (AUC) v ROC analizi, ki je dala rezultat v obliki pojava 
dejanskega artefakta v primerjavi s predikcijo artefakta na sliki (vozlišče ROC Curve). 
Takšen postopek modeliranja smo na enak način izvedli za vsak artefakt posamično in na 
koncu zbrali rezultate, ki so predstavljeni v naslednjem poglavju.   
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4 REZULTATI 
V postopku zbiranja homogenih mamografskih posnetkov smo zajeli 542 DICOM slik na 7 
različnih mamografskih slikovnih sistemih. Štirje v ta namen usposobljeni radiološki 
inženirji, so kot ocenjevalci pridobljenih slik na posnetkih označili 101 primer 
nehomogenosti kontrasta, zaznali 53 ghosting artefaktov, 52 linijskih artefaktov, na 18 slikah 
so opazili mrtve slikovne elemente in v 51 primerih opazili druge nepravilnosti na slikah, ki 
so povezane z napakami pri samem postopku zajema slike. Preostalih 319 slik so označili 
kot normalne oz. ustrezne, z oznako »brez prisotnih artefaktov«. Vsi tipi artefaktov, so poleg 
normalne slike (A), prikazani na Sliki 11. 
 
Slika 11: Najpogostejši artefakti na mamogramih poleg ustrezne homogene slike – A; 
ghosting artefakt – B, linijski artefakt – C, kontrastna nehomogenost – D, mrtvi piksli – E 
in drugi artefakti – F 
A B C 
F E D 
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4.1 Označevanje slik 
Označevanje slik je bilo izvedeno s strani štirih označevalcev. Vsak par označevalcev je 
pregledal polovico slik iz zbirke in reševal problem neujemanja ocene označevalcev druge 
polovice slik. Pri tem smo izračunali stopnjo strinjanja med označevalcema in ocenili s 
pomočjo koeficienta kappa (κ) po Cohenu. Prvi par označevalcev se je glede izbire 
artefaktov strinjal v 96,9 % (1313/1355) primerov, drugi pa v 91,4 % (1239/1355), kar je 
enako 0,889 in 0,683 koeficientu kappa po Cohenu. Rezultati označevanja slik so podrobneje 
predstavljeni spodaj, v Tabeli 2.  
Tabela 2: Doslednost označevanja artefaktov v smislu natančnosti strinjanja označevalcev 
in koeficienta kappa po Cohenu za vsak artefakt posamično in skupno. 
 1. par označevalcev 2. par označevalcev 
 natančnost strinjanja 
koeficient 
kappa po 
Cohenu 
natančnost 
strinjanja 
koeficient 
kappa po 
Cohenu 
nehomogenosti 
kontrasta 263/271 = 97,0 % 0,925 237/271 = 87,4 % 0,693 
ghosting 
artefakti 258/271 = 95,2 % 0,844 241/271 = 88,9 % 0,647 
linijski 
artefakti 256/271 = 94,4 % 0,832 235/271 = 86,7 % 0,513 
mrtvi slikovni 
elementi 266/271 = 98,2 % 0,888 263/271 = 97,0 % 0,817 
napake pri 
zajemu slik 270/271 = 99,6 % 0,975 263/271 = 97,0 % 0,794 
skupno 1313/1355 = 96,9 % 0,889 1239/1355 = 91,4 % 0,683 
 
Iz rezultatov zgornje tabele je razvidno, da se vrednost koeficienta kappa po Cohenu 
spreminja od 0,64 do 1,00 (z izjemo linijskega artefakta pri drugem paru označevalcev), kar 
pomeni znatno stopnjo strinjanja med označevalcema, z nekoliko višjo doseženo 
natančnostjo strinjanja pri 1. paru.  
V primerih nestrinjanja med ocenjevalcema smo v postopek uvedli tretjega označevalca, ki 
je dodatno ocenil slike, o katerih se predhodno označevalca nista strinjala. Po tretji oceni 
smo končno oznako napake pripisali možnosti, ki je prejela večino glasov, torej, sliki smo 
pripisali določeno vrsto artefakta, ko sta se o tem strinjala vsaj dva od treh označevalcev, v 
primeru treh različnih mnenj, pa je obveljalo, da na sliki ni prisotnega artefakta. Na koncu 
postopka označevanja slik, je bila za vsak posnetek določena ena oznaka (ne)-prisotnosti 
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artefakta, kar pomeni, da smo na takšen način uspeli pridobiti uniformno označeno zbirko 
slik, ki smo jo lahko uporabili za izgradnjo sistema za samodejno zaznavanje artefaktov.  
4.2 Mere kakovosti slik 
Učinkovitost in statistična odvisnost razvitih mer kakovost slik je bila izračunana na dva 
načina: s pomočjo ROC analize smo preverili učinkovitost zaznavanja artefaktov vsake mere 
posamično; korelacijsko analizo pa smo izvedli s PCA in skušali poiskati skupine podobnih 
mer kakovosti in tako zmanjšati dimenzionalnost prostora modeliranja (klasifikacijskega 
področja).  
Mere kakovosti slik v spodnjih rezultatih označene z f1: mera Uquad, f2: mera Upsvd, f3: mera 
Uint, f4: mera Udiff, f5: mera kakovosti za zaznavanje linijskih artefaktov, f6: povprečna 
kontrastna GLCM mera, f7: povprečna energijska GLCM mera, f8: relativna povprečna 
razlika sivinskih nivojev v segmentih na sliki (mera kakovosti za zaznavanje ghosting 
artefaktov) in f9: število področij z mrtvimi slikovnimi elementi.  
Učinkovitost omenjenih mer kakovosti slik za zaznavanje artefaktov je bila merjena z 
izračunom AUC ploščin pod ROC krivuljami posameznih mer individualno. V Tabeli 3 so 
predstavljeni rezultati ROC analize, ki je bila opravljena na vseh 542 homogenih 
mamografskih slikah iz zbirke. 
Tabela 3: Površine AUC zaznavanja artefaktov za vsak artefakt posamično (najvišje 
vrednosti AUC so označene v krepkem tisku). 
Mera 
kakovosti 
slik 
AUC 
nehomogenosti 
kontrasta 
AUC 
ghosting 
artefaktov 
AUC 
linijskih 
artefaktov 
AUC mrtvih 
slikovnih 
elementov 
AUC napak 
pri zajemu 
slike 
f1 0,573 0,608 0,669 0,433 0,844 
f2 0,358 0,630 0,676 0,680 0,782 
f3 0,800 0,732 0,770 0,518 0,878 
f4 0,609 0,798 0,851 0,812 0,848 
f5 0,685 0,721 0,797 0,184 0,753 
f6 0,694 0,553 0,609 0,573 0,125 
f7 0,349 0,423 0,386 0,345 0,761 
f8 0,921 0,551 0,508 0,555 0,876 
f9 0,502 0,507 0,497 0,996 0,664 
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Rezultati zgornje tabele nakazujejo, da so za zaznavanje nehomogenosti kontrasta najbolj 
obetajoče mere kakovosti slik f3, f5, f6 in f8; za zaznavanje ghosting artefaktov mere f3, f4 
in f5; za zaznavanje linijskih artefaktov bi lahko uporabili mere od f1 do f5; za štetje področij 
z mrtvimi slikovnimi elementi mero f9; za zaznavanje akvizicijskih napak pri slikanju pa so 
ustrezne vse mere kakovosti slik, ki imajo visoke vrednosti AUC z izjemo mere f6. Mere 
kakovosti, pri katerih je vrednost izračuna presegala 65% smo izbrali za nadaljnje 
modeliranje zaznavanja artefaktov.  
Statistično soodvisnost med merami kakovosti slik smo testirali z izračunom linearnih 
korelacij med posameznimi merami. Rezultati izračunov so predstavljeni v Tabeli 4.  
Tabela 4: Linearne korelacije med devetimi razvitimi merami kakovostmi slik (korelacije z 
rezultati nad 0,75 so označene v krepkem tisku). 
Mera 
kakovo-
sti slik 
f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 
f1 1,000 0,887 0,408 0,924 0,540 -0,395 0,304 0,687 0,235 
f2  1,000 0,205 0,873 0,631 -0,090 -0,037 0,476 0,043 
f3   1,000 0,459 0,328 -0,499 0,366 0,752 0,208 
f4    1,000 0,596 -0,363 0,303 0,635 0,256 
f5     1,000 -0,030 -0,061 0,411 -0,095 
f6      1,000 -0,837 -0,542 -0,221 
f7       1,000 0,486 0,375 
f8        1,000 0,405 
f9         1,000 
 
Visoko korelirane mere kakovosti slik so mere f1, f2 in f4; meri f3 in f8; ter meri f6 in f7. 
Glede na dobljene rezultate, bi torej za nadaljnje modeliranje izbrali le mere f1, f3, f5, f6, f8 
in f9 in tako zmanjšali število uporabljenih mer, vendar smo raje odločili, da bomo na 
podatkih za modeliranje izvedli PCA analizo, ki je pokazala pet glavnih komponent, ki je 
ohranilo 95% variance izvirnega prostora modeliranja posamezne mere kakovosti slik.  
4.3 Klasifikacija 
Detekcijo artefaktov smo izvedli s tremi različnimi možnostmi izbire mer kakovosti slik: 
najprej z vsemi merami kakovosti, nato z merami, ki so imele najvišje vrednosti ploščin 
AUC za vsak posamičen artefakt in še z merami, ki smo jih izbrali glede na rezultate PCA.  
Pri vseh treh načinih smo testirali pet različnih klasifikacijskih modelov: logistično regresijo, 
metodo naivnega Bayesovega klasifikatorja, metodo odločitvenih dreves, metodo naključnih 
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gozdov in metodo nevronske mreže z večplastnimi perceptroni (MLP). Evalvacijo 
klasifikacijskih modelov smo opravili ločeno za vsak artefakt posebej z uporabo navzkrižne 
validacije »izpusti enega« in izračunom površine pod krivuljo (AUC) v ROC analizi. 
Rezultati uspešnosti klasifikacijskih modelov so prikazani v Tabeli 5.  
Tabela 5: Rezultati klasifikacije detekcije artefaktov treh možnosti izbire mer kakovosti in 
petih modelov (najvišji rezultat za vsak artefakt posamično je označen v krepkem tisku). 
vrsta 
artefakta 
št. 
slik 
mere 
izbrane 
za model 
logistična 
regresija 
metoda 
naivnega 
Bayesovega 
klasifikatorja 
metoda 
odločitvenih 
dreves 
metoda 
naključnih 
gozdov 
metoda 
nevronske 
mreže z 
MLP 
ne-
homogen 
kontrast 
101 
vse 0,974 0,948 0,966 0,986 0,967 
5 mer po 
PCA 0,944 0,932 0,934 0,975 0,964 
f3, f5, 
f6, f8 0,964 0,966 0,946 0,971 0,947 
ghosting 
artefakt 53 
vse 0,786 0,772 0,786 0,913 0,830 
5 mer po 
PCA 0,830 0,767 0,810 0,922 0,861 
f3, f4, f5 0,764 0,779 0,760 0,871 0,787 
linijski 
artefakt 52 
vse 0,880 0,891 0,834 0,949 0,943 
5 mer po 
PCA 0,914 0,891 0,660 0,919 0,933 
f1, f2, 
f3, f4, f5 0,917 0,904 0,868 0,951 0,891 
mrtvi 
slikovni 
elementi 
18 
vse 0,815 0,892 0,972 0,999 1,000 
5 mer po 
PCA 0,916 0,896 0,667 0,904 0,910 
f2, f4, f9 0,875 0,934 1,000 0,999 0,952 
napake pri 
zajemu 
slik 
51 
vse 0,953 0,887 0,940 0,977 0,936 
5 mer po 
PCA 0,943 0,960 0,884 0,970 0,953 
f1, f2,f3, 
f4, f5, 
f7, f8, f9 
0,949 0,893 0,941 0,978 0,936 
 
Rezultati klasifikacije v zgornji tabeli prikazujejo splošno visoko natančnost zaznavanja 
vseh vrst artefaktov, čeprav so pri tem opazne nekatere razlike med različnimi 
klasifikacijskimi modeli in različnimi možnostmi izbire mer kakovosti slik. V splošnem je 
metoda naključnih gozdov dala najboljše rezultate klasifikacije, sledi pa ji metoda nevronske 
mreže z MLP, medtem ko se pri modeliranju z izbranimi različnimi merami kakovosti slik 
ni pojavil jasen vzorec rezultatov evalvacije, zato lahko sklepamo, da so razlike med rezultati 
različnih izbir mer kakovosti slik nižje kot razlike med izbiro različnih klasifikacijskih 
modelov.   
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5 RAZPRAVA 
V postopku razvoja sistema za avtomatsko zaznavanje artefaktov na mamografskih slikah 
smo odgovorili na vsa ključna vprašanja izgradnje avtomatiziranega procesa nadzora 
kakovosti delovanja mamografskih aparatov: zajemanje in označevanje slik, predobdelava 
slik za razvoj mer kakovosti, izdelava in izbira ustreznih mer kakovosti slik in izgradnja 
klasifikacijskih modelov z evalvacijo. V procesu zajemanja homogenih slik smo uporabljali 
identičen protokol slikanja na vseh mamografskih slikovnih sistemih, ki smo jih vključili v 
raziskavo. Ker so vsi mamografski aparati v večini primerov delovali pričakovano, smo 
morali določene vrste artefaktov na slikah imitirati (generirati), ali dodati digitalne posnetke 
na katerih so se pojavljali takšni artefakti, da bi povečali število slik z določeno vrsto 
popačenja v zbirki, ki je kasneje služila učenju modelov v procesu klasifikacije. Tako smo 
našo zbirko slik napolnili z relativno velikim številom slik s prisotnimi artefakti različnih 
vrst. 
Postopek označevanja slik je bil izveden s strani štirih strokovno usposobljenih 
označevalcev, ki so slike pregledovali s posebej razvitim programskim orodjem. Vsaka slika 
je bila ocenjena vsaj dvakrat, v primeru nestrinjanja med označevalci, pa je bila podana še 
dodatna oznaka. Prvi par označevalcev se je pri označevanju slik strinjal v večji meri kot 
drugi, vendar strinjanje, glede na izračune Cohenovega kappa koeficienta v nobenem 
primeru ni bilo popolno. Najvišja stopnja strinjanja je bila dosežena pri označevanju mrtvih 
slikovnih elementov in napak pri zajemanju slik, medtem ko se označevalci niso popolnoma 
strinjali pri označevanju nehomogenosti kontrasta, ghosting in linijskih artefaktov. Iz tega 
lahko predvsem zaključimo, da so se ocenjevalci slik v večji meri strinjali glede pojava 
geometričnih artefaktov na sliki, medtem ko je bilo strinjanje s kontrastom povezanih 
artefaktov nekoliko nižje. Iz stopnje strinjanja lahko potemtakem sklepamo na kompleksnost 
zaznavanja artefaktov, tj. artefakti pri katerih so bile ugotovljene nižji rezultati strinjanja 
ocenjevalcev so lahko težji za prepoznavanje in zaznavanje na posnetkih, medtem ko je 
artefakte, pri katerih so se označevalci v več primerih strinjali, lažje zaznati, kar so kasneje 
potrdili tudi rezultati klasifikacije.  
Izpeljava in izbira mer kakovosti slik je bila opravljena z namenom iskanja ustreznih mer, s 
katerimi bi lahko razlikovali med posameznimi artefakti, ki se pojavljajo na mamografskih 
slikah. Nekatere so bila namenoma razvite za zaznavanje točno določene vrste popačenja na 
sliki, zato je bilo potrebno samo raziskati, ali so pri tem dovolj uspešne in tako služijo 
svojemu namenu. Iz rezultatov, ki so bili predstavljeni v Tabeli 3 lahko zaključimo, da so 
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ustrezne mere kakovosti za zaznavanje nehomogenosti kontrasta na slikah predvsem posebej 
razviti parameter, ki meri homogenost (Uint), nato povprečna kontrastna GLCM mera, mera 
za zaznavanje linijskih artefaktov in mera za zaznavanje ghosting artefaktov, pri katerih so 
mere homogenosti in ghostinga še dodatno korelirane. Vse izmed teh mer so bile dejansko 
razvite za merjenje homogenosti na sliki, zato so takšni rezultati v skladu s pričakovanji. Za 
zaznavanje ghosting artefaktov sta najbolj obetajoči meri za merjenje homogenosti slike (Uint 
in Udiff) in mera za zaznavanje linijskih popačenj; pri tem pa je treba omeniti, da je mera, ki 
je bila posebej razvita za zaznavanje ghosting artefaktov, dala dokaj slabe rezultate. Ker pa 
so ghosting artefakti na slikah vidni kot dve področji različnih stopenj kontrasta, sta meri za 
homogenost slike načeloma primerni za uporabo. Ustrezne mere kakovosti, ki jih lahko 
uporabljamo za zaznavanje linijskih artefaktov so predvsem že omenjene mere za merjenje 
homogenosti slike, saj so dosegle dovolj visoko diskriminitativno moč pri klasifikaciji in 
posebej razvita mera za zaznavanje linij na slikah, ki je torej dobro služila svojemu namenu. 
Daleč najboljše rezultate ploščine AUC pri zaznavanju mrtvih slikovnih elementov, je dala 
mera kakovosti, ki je bila namenjena prav temu; pri zaznavanju napak pri postopku 
zajemanja slik pa so se dobro izkazale vse mere (z izjemo povprečne kontrastne GLCM 
mere), saj so takšna popačenja na slikah vidna kot velike anomalije v kontrastnih področjih, 
zato jih lahko zaznamo z vsemi merami kakovosti, ki so občutljive na spremembe v 
kontrastnosti na sliki. Na splošno so razvite mere zadovoljile svojo namenskost, kar je vidno 
v visokih rezultatih diskriminitativnih informacij za zaznavo artefaktov, ki smo jih izračunali 
s pomočjo AUC. 
Dodaten vpogled v statistično soodvisnost mer kakovosti slik smo izvršili z izvedbo 
korelacijske analize, ki je razkrila sovpadanje med merami, ki spadajo pod tiste za merjenje 
homogenosti (f1, f2 in f4), med merami za merjenje razlik v kontrastu (f3 in f8) in GLCM 
merami (f6 in f7); medtem ko meri za zaznavanje linijskih artefaktov (f5) in mrtvih slikovnih 
elementov (f9) ne kažeta močne korelacije z drugimi. Posledično smo pridobili še dodatno 
zbirko mer kakovosti z uporabo PCA, da smo na takšen način odstranili odvečne informacije 
in zmanjšali dimenzionalnost prostora klasifikacije mer. 
V postopku klasifikacije smo uporabili različne klasifikacijske modele, z namenom, da bi 
poiskali najustreznejšo klasifikacijsko metodo za zaznavanje artefaktov. Izmed vseh 
modelov, se je najbolj izkazala metoda naključnih gozdov, medtem ko pri klasifikaciji z 
uporabo različnih mer kakovosti slik ni bilo zaznavnih očitnih vzorcev. Detekcija artefaktov 
nehomogenosti kontrasta na slikah je bila najbolje ovrednotena z uporabo metode naključnih 
gozdov z vključenimi vsemi merami kakovosti, temu pa je sledila klasifikacija s PCA in 
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izbranimi merami, ki je dala nekoliko nižje rezultate ploščine AUC. Klasifikacijski modeli 
z uporabo ostalih metod so dali približno enake rezultate evalvacije z izjemo metode 
naivnega Bayesovega klasifikatorja, pri katerem je uspešnost nekoliko nižja. V zaznavanju 
ghosting artefaktov smo najboljše rezultate dosegli z uporabo po PCA izbranih mer in 
metodo naključnih gozdov, temu je po uspešnosti sledila še metoda nevronske mreže z MLP, 
trije preostali klasifikacijski modeli pa so se izkazali nekoliko slabše. Linijski artefakti na 
slikah so bili najbolje zaznani z uporabo izbranih mer kakovosti slik in metodo naključnih 
gozdov, medtem ko so ostali modeli dali približno enake rezultate. V primerih artefaktov, ki 
so posledica mrtvih slikovnih elementov in napak pri zajemanju slik, smo najboljše rezultate 
dosegli z uporabo izbranih mer kakovosti (z malenkostno prednostjo pred vključitvijo vseh 
mer kakovosti), pri tem, da je bila za zaznavanje mrtvih pikslov najboljša metoda 
odločitvenih dreves in metoda nevronske mreže z MLP , pri akvizicijskih napakah pa se je 
bolje izkazala še metoda odločitvenih dreves.  
V splošnem lahko zaključimo, da je najbolj obetajoča klasifikacijska metoda za zaznavanje 
artefaktov s katerimi smo se srečevali, metoda naključnih gozdov z vsemi ali izbranimi 
merami kakovosti slik, nato ji sledi metoda nevronske mreže z MLP in logistična regresija. 
Metoda naivnega Bayesovega klasifikatorja je dala nekoliko slabše rezultate, medtem ko se 
je metoda odločitvenih dreves v nekaterih primerih izkazala boljše, v drugih pa slabše, 
večinoma kot posledica majhnega števila pridobljenih slik določenega artefakta. Absolutno 
najvišje rezultate klasifikacije smo dosegli pri zaznavanj artefaktov mrtvih slikovnih 
elementov, napak pri zajemanju slik in nehomogenosti kontrasta, medtem ko smo linijske in 
ghosting artefakte zaznali v nekaj manj primerih. Takšni rezultati se skladajo tudi z rezultati 
označevanja slik, ki so ga izvedli strokovni ocenjevalci: stopnja strinjanja je bila pri 
označevanju ghosting in linijskih artefaktov nižja, iz česar lahko sklepamo, da je ti dve vrsti 
artefaktov nekoliko težje prepoznati in zaznati na slikah. 
Glede na dobre rezultate evalvacije je smotrno razmisliti o vpeljavi avtomatiziranih sistemov 
v klinično prakso, kjer bi lahko popolnoma nadomestili dosedanji protokol kontrole kvalitete 
delovanja mamografskih aparatov. V programu zagotavljanja kakovosti bi tako udejanjili 
objektivno in sprotno preverjanje ter nadzor delovanja mamografskih slikovnih sistemov, ob 
morebitnih okvarah omogočili hitro odkrivanje in posredovanje ter popravilo napake, 
izboljšali kvaliteto podatkov o delovanju aparatov ter omogočili primerjavo med 
nastavitvami mamografskih sistemov istih proizvajalca ter tako optimizacijo protokolov 
slikanja v namen zagotavljanja optimalne tehnične kakovosti slik.  
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6 ZAKLJUČEK 
Namen naše raziskave je bil razvoj sistema za avtomatsko zaznavanje artefaktov na 
mamografskih slikah, ki bi ga lahko uporabili v praksi kot analizno orodje za izvajanje 
vsakodnevne kontrole kvalitete mamografskih slikovnih sistemov v okviru dnevnega testa 
slikanja homogenega fantoma. Definirali smo protokole za zajem slik, razvili mere kakovosti 
slik in testirali različne klasifikacijske metode za detekcijo artefaktov. Naš sistem je bil 
izdelan z namenom razpoznavanja artefaktov na podlagi nehomogenosti kontrasta, ghosting 
in linijskih artefaktov, mrtvih slikovnih elementov in napak pri postopku zajema slik; našteta 
popačenja so namreč najpogosteje prisotna na mamografskih in drugih DR rentgenskih 
slikah.  
V magistrski nalogi so opisani vsi ključni koraki v postopku izgradnje avtomatskega sistema 
za zaznavanje artefaktov: zajem in označevanje slik, predprocesiranje za izpeljavo mer 
kakovosti, izpeljava in izbira ustreznih mer kakovosti slik ter izbira modelov klasifikacije z 
evalvacijo. V postopku zbiranja smo zajeli 542 DICOM slik na 7 različnih mamografskih 
slikovnih sistemih, te so nato označevali 4 posebej usposobljeni ocenjevalci in na slikah 
zaznali 101 primer nehomogenosti kontrasta, 53 ghosting artefaktov, 52 linijskih artefaktov, 
18 slik s prisotnimi mrtvimi slikovnimi elementi in 51 primerov artefaktov, ki so posledica 
napak v postopku zajema slike. Vse slike so bile vsaj dvakrat pregledane, pri tem je bila 
stopnja strinjanja med ocenjevalcema nekoliko višja pri geometričnih artefaktih v primerjavi 
s kontrastom povezanimi artefakti, kar se je kasneje izkazalo tudi v skladu z rezultati 
klasifikacije: artefakti, pri katerih je bila ugotovljena višja stopnja strinjanja, so bili bolj 
uspešno zaznani. Detekcija artefaktov je bila izvedena z uporabo različnih mer kakovosti 
slik in različnih tehnik modeliranja. Izdelali smo devet različnih mer kakovosti, ki merijo 
homogenost, teksturo, relativno razliko povprečnih vrednosti sivinskih nivojev na sliki, 
prisotnost linij in mrtvih slikovnih elementov. Diskriminitativna moč mer kakovosti je bila 
testirana glede na zaznavanje različnih vrst artefaktov. Rezultati so bili tako v skladu z 
našimi pričakovanji: za detekcijo posamezne vrste artefakta na sliki so ustrezne ali vse mere 
kakovosti ali le posebej izdelana mera za dotično popačenje. Ob tem smo testirali pet 
različnih klasifikacijskih tehnik za zaznavanje artefaktov in z uporabo navzkrižne validacije 
izpusti enega ugotovili, da je izmed vseh najbolj obetajoča metoda naključnih gozdov.  
Zaključimo lahko, da je s sledenjem ključnih korakov v postopku izgradnje avtomatskega 
sistema za zaznavanje artefaktov, možno izdelati suvereno orodje za uporabo v programu 
nadzora kakovosti delovanja mamografskih digitalnih slikovnih sistemov, o čemur tudi 
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pričajo rezultati evalvacije, ki kažejo na to, da lahko artefakte na slikah bolje zaznamo z 
uporabo bolj sofisticiranih klasifikacijskih metod (npr. v našem primeru z metodo naključnih 
gozdov) in razvojem posebej namenjenih mer kakovosti slik, ki na slikah merijo različne 
vrste učinkov na sliko kot posledica pojava določenega artefakta.  
Napredek na področju informacijske tehnologije in avtomatizacije v medicini je omogočil 
uporabo podobnih metod tudi na ostalih področjih medicinskega slikanja in drugih 
diagnostičnih postopkih. Glede na potek našega dela in rezultate naše raziskave bi se lahko 
ob pridobivanju zadostno velike zbirke medicinskih slik podobni prototipni avtomatski 
sistemi izdelali in uporabljali tudi za ocenjevanje kvalitete slik v drugih slikovnih 
modalnostih.   
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